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AKTUALNI TEMATA SOUCASNE BIOSTATISTIKY

M. BRABEC, M. MALY, B. PROCHAZKA, Z. ROTH, L. TOMASEK

ABSTRACT. Biostatistics is a branch of applied statistics whose main scope lies
in the development and practical use of statistical methods intended for applica-
tions in biological, medical and other healthcare-related studies. Besides general
and widely used techniques, biostatistics also uses specific methodologies and
approaches. These are needed for instance in design and management of clinical
trials, epidemiology, demography etc. It is not only the statistical background
of these techniques what matters: additional and practically important aspects
arise. They involve computational, philosophical and ethical issues to name
just a few. Our paper tries to review the problems which are typical of modern
biostatistics. It focuses on the methods and techniques that belong to the current
hot-topic list in the discipline and that are dynamically evolving at present.
Several selected areas are discussed in more detail: correlated (longitudinal)
data analysis, models for categorical and ordinal data, bioequivalence testing,
data censoring. As an example, we will show a real life application which relates
censoring and outlier detection problem.

Pesoms. Buocrarucruka — T0 pasges OPUKIATHON CTATUCTUKU, HAIDA-
BJIEHHLITT Ha OIpUMEHEHUEe CTATUCTUYECKUX METOAOB IPU pPEIIeHUN 61/10—
JIOTMYECKON u Mequuuuckoi npobaemaruku. Hapany ¢ obmen3BecTHBIMUI
CTaAaTUCTUYECKUMU MeTOdaMMW OJs1 ueneﬁ IPpUMEHAI0 TCI TaKKe CHeLU/I(bI/I‘I—
HBIE METOJILI, COOTBENTBYIOMUE TPEOOBAHUAM SMUAECMUOIOT NN, AEMOT DA~
(1)1/11/1./ yYOpaBJeHUsI KINHUYECKMMU DKCOepUMEeHTaMM WTI. b cilrydae coe-
UUPUUIHLIX METOJNOB BayKHA HE TOJHKO UX CTATUCTUYECKAS CYIIHOCTL, &
TaKXK€ BLIUNCJIUTELHLIE aCIOEeKTLI 1 q)I/IHOCOq)CKI/Ie 1 5TUYECKNE BOIPOCKI,
CBA3AHHLIC HA IPAKTUKE.

Ilemro Hamero BLICTYNJIEeHUsS SBUJIOCHL JaTh 0030p aKTyaJbHLIX OUOJIOTU-
UECKUX TEM U yACJIUTL BHUMAHUE TEM OOIMUM W CHEHUPUUECKUM METOZAM
n nmonxomaM, KOTOPLIEe B HaCTOAIee BpeMs AUHAMMWYHO pPa3BUBAIOTCI U
UrPAOT KJIUYEBYIO POJb B CTATUCTUUYCCKOM AHAJIU3E OUOIOrO-MEAULIHC-
KAX HAYYHLIX UCCIenoBaHUil. Bosee oapoOHO M3I0KEHO MOLEIUPOBAHIE
KOPPEINPOBAHHLIX U JIOHTUTY AUHAJLHBIX JaHHLIX, 00paboTKka IOPAAKOBLIX
7 KaTEerOPpMYECKUX OaHHLIX U OUCHKA NEH3YPUPOBAHHLIX HAaHHLIX B CBA3U
C BLISIBJICHUEM OTAAJCHHLIX HABIIO NCHUIMA.

1. Uvop

1.1. Historie. Biostatistika je odvétvi aplikované statistiky, které se zabyva pouzi-
tim statistickych metod pfi feSeni biologické, 1ékarské a zdravotnické problematiky.
V ramci aplikaci tohoto typu se vedle obecné znamych statistickjych metod pouzi-
vaji i specifické statistické postupy potfebné v epidemiologii, demografii, pfi fizeni
klinickych pokusti, atp. U mnoha specifickych technik je dilezitd nejen jejich sta-
tistickd podstata, ale i jejich vypocetni aspekty a filozofické i etické otazky spojené
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s jejich pouzitim v realné praxi. Podnéty z praxe stoji i u zrodu novych statistickych
metod. Biostatistika predstavuje velice rozsahly obor, jehoZ slozitost vyplyva z toho,
7e lezi na pomezi nékolika védnich oblasti. Casto se prolin (a nékdy i zaméiiuje)
s dalsimi obory jako jsou biometrie a lékafské statistika [60] a ma mnoho sty¢nych
bodt s demografii a zejména epidemiologii, kterd se zabyva studiem a kvantifikaci
vyskytu nemoci ve skupinach lidi a snazi se vysvétlit pri¢iny nemoci a najit vazby
mezi vyskytem nemoci a charakteristikami lidi a jejich prostiedi.

Biostatistické aspekty jsou obsazeny v Sirokém spektru problematiky od charakte-
rizace zakladni struktury a funkce lidskych organismu pres jejich interakce s prostie-
dim, v kterém ziji a pracuji, az k prevenci nemoci a terapii, k organizaci zdravotni
péce a ekonomickym otazkam s tim spojenym.

Cilem naseho textu je poukazat na ty obecné i specifické postupy a metody, které
se v soucasné dobé dynamicky rozvijeji a hraji klicovou roli pfi statistickém zpraco-
véani biologicko-1ékafskych vyzkumi. O nékolika tématech z celkového piehledu bude
pojednano detailnéji.

V ramci lékafské praxe a vyzkumu vznikaji obrovskd mnozstvi dat se spoustou
nejistot, vzajemnych vazeb a variability (nebot jsou charakterizaci zivych bytosti
a jejich zivotniho prostiedi v celé jejich komplexnosti a rtznorodosti), a proto je
korektni analyza netrivialni. To si odbornici zacali uvédomovat jiz davno, kdyz roz-
poznali pfekvapivé pravidelnosti v souhrnnych charakteristikach dat, ktera se dosud
pfi individudlnim pohledu jevila prakticky ndhodna. Jako priklad se casto uvadi
analyza dat narozeni, svateb a pohfbi v Londyné, kterou uz v roce 1662 shrnul
J. Graunt ve své praci Observations upon the Bills of Mortality. 1 presto, Ze jeho
pristup nebyl matematicky, dokazal velmi citlivé a damyslné z dat vyvodit zaji-
mavé zavéry [11]. V 19. stoleti byli prukopniky v této oblasti W. Farr, A. Quetelet,
P.Ch.A. Louis. William Farr se mj. podilel na vybudovéni systému pro mezinarodni
klasifikaci nemoci. Prace F. Galtona, K. Pearsona a W.F.R. Weldona o dédi¢nosti
a biologické variabilité vyustily pravé pred 100 lety v zaloZeni ¢asopisu Biometrika.
V roce 1915 pfednédsel G.W. Snedecor kurs biometrie (orientovany na zemédélskou
problematiku) a v roce 1925 vysla v prvnim vydani kniha R.A. Fishera Statistical
Methods for Research Workers. Pted 50 lety navrhl A.B. Hill prvni randomizovany
klinicky pokus, ktery prokazal G¢innost streptomycinu pti 1é¢bé tuberkulézy. Da se
tak Fici, Ze biostatistika stala pfimo u zrodu moderni matematické statistiky.

1.2. Aktualni témata na prelomu tisicileti. Jaka biostatisticka témata jsou ak-
tualni? Jak se poznd zhavé téma? Odpovéd na tyto otdzky bude vzdy silné subjek-
tivni; vzhledem k $ifi oboru bude nepochybné odrazet osobni zkusenosti a konkrétni
oblast aplikaci, v niZz se posuzovatel pohybuje. Nicméné lze urcité za aktudlni po-
vazovat ta témata, kterd se Casto vyskytuji v publikovanych ¢lancich. V teoretické
roviné jde zfidkakdy o zcela novy postup (jako v pfipadé Coxova modelu proporci-
ondlniho rizika [29]), spiSe jednd o modifikace ¢i doplnéni. Volba metod pro feSeni
realnych tloh do znac¢né miry zavisi na jejich softwarové dostupnosti.

Za rozvojem mnoha dnes silné vyuzivanych technik stoji dynamicky rozvoj poci-
tacl a vypocetnich moznosti. Je mozno [64]

e uchovavat a zpracovavat stale vétsi objemy dat se stale komplikovanéjsi
strukturou — takova data vznikaji napt. pri dlouhodobém sledovani indi-
viduélnich pacienti (onkologickd ¢i chronickd onemocnéni), pii sledovéni
rodinné historie v genetické epidemiologii, v souvislosti s prostorovymi daty
(Glohy o vztahu ukazatelti zdravotniho stavu a zneéi§téni Zivotniho pro-
stiedi),
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e technicky zvladnout zpracovani slozit&jsich nejriiznéjsich typt modelt (napf.
modely pro opakované méfend, korelovana data, modely s ndhodnymi efekty)
a novych technik (bootstrap, MCMC, grafické, exaktni metody),

e navrhnout a v praxi uplatnit takové algoritmické postupy, které jesté pred
nedavnem nebyly realizovatelné.

Predstavu o tématech, kterd povazuji uznavani odbornici za zavaznd, poskytuji
mj. préce psané u piilezitosti po¢atku nového tisicileti, napt. [3, 24, 52], sbornik pfi-
praveny k vyroci 50 let existence Mezindrodni biometrické spole¢nosti [13] a uréité
také kapitoly z obsahlé Sestidilné encyklopedie [12]. Vynikajici americky biostatis-
tik Norman Breslow [21, 22, 23, 24] uvadi hierarchické modely, modely se smiSe-
nymi efekty, modely BLUP (Best Linear Unbiased Prediction), GEE (Generalized
Estimating Equations), ddle REML (Restricted Maximum Likelihoood), problema-
tiku chybéjicich dat (nejen) ve zminénych modelech, Bayesovské metody, pocitacové
intenzivni metody a viibec celou oblast vypocetni statistiky, aplikace statistickych
metod v genetice, toxikologii, molekularni biologii, epidemiologii zivotniho prostredi,
klinické pokusy, analyzu pfezivani a dalsi specidlnéjsi témata jako ROC (Receiver
Operating Curve), aj. Richardson [93] vyzdvihuje pfedev§im zobecnéné linedrni mo-
dely pro korelovana data, cenzorovana data a analyzu prezivani, Bayesovské mode-
lovani. Podobné i Altman [8] uvadi na prvnim misté modely — zobecnéné aditivni
modely, modely pro longitudinalni data a pro hierarchicka data — a dale Bayesovské
metody, pocitacové intenzivni metody a neuronové sité. Clanek [33] shrnuje u piile-
zitosti stého vyroc¢i ¢asopisu Biometrika oblasti, ve kterych casopis zejména piispél
k rozvoji statistické metodologie. Jde tedy vlastné o prehled aktuédlnich témat z po-
hledu predniho ¢asopisu s biostatistickym zaméfenim. Mimo jiné jsou zde uvedeny
Bayesovské metody, metody mnohorozmérné statistiky, robustni metody, prostorova
statistika, otazky volby modelu, chybéjici pozorovani a v neposledni fadé zobecnéné
lineadrni modely, modely pro longitudinalni data a modely pro data s nezavislymi
shluky korelovanych pozorovani. Longitudinalni, opakované méfend (nejen v case),
a tudiz korelovand data poutaji pozornost mnoha autoru ([41], [42], [76]).

Pfi vSech aplikacich statistickych metod (nejen v biostatistice) stéle je a bude
aktualni zabyvat se obecnymi statistickymi principy, jak je shrnul napf. Cox [31].
Jde zejména o otazky, ktefi jedinci a v jakém poctu maji byt studovani, nebo jaka
srovnani a na zakladé jakého modelu a testu maji byt provedena. U modelu je
podstatné, aby dostate¢né dobfe odpovidal realné situaci, aby odpovidal dosavadnim
znalostem a teorii i zptisobu vzniku dat, aby adekvatné prokladal data, aby mél jasné
interpretovatelné parametry, aby mél dostatecné realistickou strukturu chybového
¢lenu a aby umoznoval porovnani s jinymi studiemi daného tématu. Je potfeba co
nejvice redukovat nahodné chyby a zabranit vzniku systematickych chyb. Ukazkami
rtiznych prakticky pouzivanych modelt se zabyva napft. [18].

1.3. Priklad: HIV/AIDS. Velmi zivazny zdravotnicky problém poslednich dva-
ceti let, onemocnéni AIDS zpusobené virem HIV, pfinasi slozité tkoly i pro biostatis-
tiky a lze na ném ilustrovat sirokou $kalu problémii [38]. Snaha o modelovani vyskytu
a prenosu ($ifeni, dynamiky) nemoci, demografického dopadu vysoké incidence AIDS
a ucinkt preventivnich opatfeni je komplikovana povahou nemoci. Inkubac¢ni doba
je dlouha a proménliva, klinicky latentni faze mutze trvat roky a muze byt tspésné
prodluzovana novymi typy kombinované 1é¢by. Infekénost je proménliva v prabéhu
onemocnéni. Modely analyzy prezivani jsou komplikované, data jsou dvojité cenzo-
rovana: az na vyjimky neni zndma doba nékazy ¢i sérokonverze (cenzorovani zleva),
v nékterych pripadech je znamo datum posledniho negativniho a prvniho pozitivniho
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testu (intervalové cenzorovéni), uddlost (klinicky projev AIDS, tunrti) ¢asto jesté ne-
nastala (cenzorovani zprava); dochézi ke ztrdtdm pacientt ze sledovani. V mnoha
zemich byly do nedavné doby pouzivany monitorovaci a hlasici systémy jen pro sle-
dovani pfipada AIDS, a nikoli pro evidenci nakazenych virem HIV. Jejich poéty se
odhadovaly v modelech ze zndmych poc¢ti AIDS metodou tzv. zpétné kalkulace.
Jenze aplikace kombinované 1écby jejich platnost narusuje. HlaSeni pfipadt pro-
biha se zpozdénim, na které je nutno pii vypoctu brat zietel. Nejsou presné znamy
vS8echny faktory, které maji vliv na délku inkubac¢ni doby. Jednim z nich je zfejmé
zpusob nékazy, ale ten ¢asto neni zndm spolehlivé. A navic nepochybné souvisi se
sexualnim chovanim, které je velmi rtiznorodé a jakékoli dotazovani na né predsta-
vuje choulostivy vyzkumny problém. Pouzivaji se zastupné (surrogate) indikdtory
progrese infekce, zejména poéet CD4+ T-lymfocytii [47] a virova naloz (pocet ko-
pii RNA) [65]. Ty jsou v8ak vzhledem k vysoké mife biologické variability méfeny
s velkou chybou, ndsobenou jesté detekénimi limity pfistroji (pocet kopii RNA lze
spolehlivé stanovit zhruba v rozsahu od 500 kopii do 1 miliénu na mililitr plazmy);
nemaji normdlni rozloZeni; obsahuji chybéjici pozorovani (coz vede ke snahdm o je-
jich nahrazovéani, napf. pfi pfedpovédi doby prezivani [83]). Nové otdzky pFinasi
vyzkum vakcin proti HIV, ktery se uz dostava do faze klinickych pokust. Vedle
klinickych pokust se pfi vyzkumu AIDS uplatiiuje i mnoho dalSich typu epidemiolo-
gickych studii (kohortové, aj.). PouZivaji se komplikované farmakokinetické modely
pro popis sdruzenych u¢inki nékolika 1éki. Problematika HIV/AIDS se tak vice ¢i
méné dotyka vSech deseti témat, kterym se vénujeme v tomto textu.

2. TEMA 1: KATEGORIALN] DATA

2.1. Kategorialni data v mediciné. V nékterych oblastech mediciny neni moz-
nost presného objektivniho méfeni, a proto jsou pro né typicka predevsim kategori-
alni data. Kategorizace byva mnohdy dosti hrubd, nicméné ji pfesto provazi riziko
chybné klasifikace do kategorii. Stéle castéji se pfihlizi k subjektivnim informacim
pacienti, které jsou vétsinou ziskdvany pomoci dotaznikovych Setfeni [36]. Epidemi-
ologicky pristup k modelovani rizika se Casto opira o ¢tyfpolni tabulky a ukazatele
jako relativni riziko a odds ratio (OR; v Cestiné neni ustaleny pieklad, nejcastéji se
uziva kifzovy pomér nebo pomér Sanci). Velice diskutované jsou postupy pro kon-
trolu vlivu rusivych, matoucich proménnych (confounding), jako jsou stratifikace
a Mantelova-Haenszelova technika nebo logistickd regrese [69]. Klinické pokusy pfi-
naseji velké a ridké kontingenc¢ni tabulky. Rozvoj vypocetni techniky a vypracovani
prislusnych vypocetnich algoritmi vedly k vyraznému narastu zajmu o tzv. exaktni
testy pro kategoridlni data [82]. Exaktni postupy ale mohou byt vzhledem k dis-
krétni povaze tlohy dosti konzervativni [7]. Proto se prosazuje piistup oznacovany
jako mid-p [97], kdy se uvazuje standardni p-hodnota zmensené o polovinu rozdilu
mezi ni a nejblizsi nizsi moznou hodnotou.

Teorie kategoridlnich dat je jiz dlouho dobfe propracovdna (viz napf. Bishop
a spol. [16], Agresti [5] a dalsi autofi jako Cochran, Goodman, Mantel). Aktualni
zadjem je nyni vénovan snaze o vétsi respektovani skuteéné struktury dat. Pozor-
nost se proto obraci ke kategoridlnim modeltim pro opakované pozorovéni [56, 116]
a k modeltim s usporddanymi kategoriemi [4, 6].

2.2. Hodnoceni uspofadanych kategorialnich veli¢in. Ve statistické praxi se
vyskytuje pomérné casto hodnoceni zavislosti v pripadé, kdy jsou kategorialni od-
povédi usporadany. V oblasti biostatistiky jsou to zejména indikatory zdravotniho

Ivr

stavu, zavaznost onemocnéni, mira obtizi nebo kvalitativni mira expozice. Takové
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skaly jsou usporadany, ale nejsou znamy kvantitativni rozdily mezi jednotlivymi
kategoriemi. Nékdy jsou ordinalni kategorie vysledkem kategorizovani spojitych ve-
li¢in (napf. p¥ijem, denni pocet vykoufenych cigaret, konzumace alkoholu). Pfitom
vymezeni kategorii je Casto zna¢né subjektivni. Protoze metody vhodné pro hodno-
ceni usporadanych kategorialnich veli¢in nejsou dostateéné znamy, jsou kategorialni
skaly hodnoceny jako nominalni, napf. pomoci kontingen¢nich tabulek, bez vyu-
ziti ordinality. Podstatny rys téchto velic¢in je tak ignorovan a dilezita informace je
ztracena. Navic pfi standardnim hodnoceni vystup (statistika x?) nevyjadiuje miru
asociace zkoumanych veli¢in. Hodnoceni vlivu dalsich faktort je v téchto situacich
obtizné. Jinou moznosti je hodnoceni trendu vzhledem k néjaké skale napi. k pfi-
rozenému ocislovani kategorii nebo jinak utvofenym numerickym hodnotam, napft.
jsou li zndmy hranice kategorii. Takovy zptsob kvantifikace vSak mize znacné ovliv-
nit vysledné zavéry. Dalsi z moznosti hodnoceni usporadanych kategorialnich veli¢in
nabizi klasicka logistickd regrese, kdy kategorie jsou redukovany na binarni pfipad.
Pritom informace obsazend v ptuvodni nékolikastupnové skale je ztracena a vysle-
dek zévisi na zvolené délici hranici. Souhrnné metody, které hodnoti ordinalni skaly
jako nomindlni, dichotomické nebo intervalové, vykazuji fadu nedostatki a mohou
vést k chybnym statistickym zavérim. Tyto pristupy jsou v pfipadé ordinalnich skal
presto stale uzivany, i kdyz statisticka teorie i software nabizeji nyni lepsi moznosti.

Jednou z moznosti jsou tzv. ordindlni regresni modely. V této kapitole pfibli-
zime dva modely anglicky nazyvané ,,Proportional Odds“ a ,Continuation Ratio®.
Rozsifeni modelu logistické regrese navrhli jiz v roce 1967 Walker a Duncan [114].
Podrobné odvozeni a souvislosti podobnych modeli publikoval McCullagh [80].

Postupy vhodné k hodnoceni usporadanych kategorii obecné znamenaji odvozeni
skori, které jsou pritazovany témto kategoriim, a jejich analyzu jako spojitych veli-
¢in. Predpoklada se existence skryté proménné, kterou nelze primo pozorovat a ktera
se projevuje v ordinalni skale, jejiz kategorie tvoii sousedici intervaly.

Postup budeme ilustrovat na prikladu hodnoceni vysledki studie idiopatické skoli-
6zy z nemocnice Ste-Justine v Montrealu [101]. Skupina piipadi idiopatické skoliézy
je zde srovnavana se skupinou kontrolnich osob, které byly ndhodné vybrany z popu-
lace. Sledované osoby vypliiovaly dotaznik, kterym se zjisfovala mira bolesti v oblasti
krku a zad. Mira bolesti méla tyto kategorie: zadné obtize (0), kratké nevyskytujici
se Casto (1), krétké opakované (2), dlouhé (3), témét stélé (4) a stalé (5). Pocty
pripadu a kontrol v jednotlivych kategoriich jsou uvedeny v Tab. 1, kterd obsahuje
tzv. kiizové poméry (odds ratio; OR) v kategoriich 1-5 vzhledem ke kategorii 0.
Tento ukazatel, uzivany bézné v epidemiologii, vyjadiuje miru asociace ve ¢tyrpolni
tabulce

ptipady | kontroly
exponovani a b
neexponovani c d

a je definovan vztahem [69):
OR = a_/b'
c/d
Meze 95% intervalu spolehlivosti (CI) jsou pak
(OR/EF;OR x EF),
pricemz faktor F'F se urci podle vzorce

EF = 96 Vatiteta,



Aktualni témata soucasné biostatistiky 21

Mira bolesti pfipady kontroly | OR® 95% CI
%5dné 0l 29 a1 | 1,00

krétké méné Gasté 1| 24 22 | 154 0,73 - 3,26
kratké opakované 2 18 16 1,59 0,70 - 3,63
dlouhé 3 3 5 0,85 0,19 - 3,83
témeér stalé 4 17 12 2,00 0,83 —-4,82
stélé 51 9 4 3,18 0,89 - 11,32

*OR — odds ratio

Tab. 1 Studie idiopatické skoliozy ve vztahu k mire obtizi.

Tzv. nominalni pfistup k hodnoceni miry obtizi mezi pfipady a kontrolami, ktery
je ekvivalentni testu x? v kontingenéni tabulce, vede k p-hodnoté 0,345, tedy k zavéru
o statisticky nevyznamnych rozdilech mezi kategoriemi miry bolesti. Trend hodno-
ceny pomoci klasické binarni logistické regrese (1= pfipad, 0= kontrola, mira bolesti
0-5= nezévisla proménnd) vede k p-hodnoté 0,051, tedy k hodnoté hrani¢ni.

2.3. Model ,,Proportional Odds*“. Model je v podstaté rozsifenim binarni lo-
gistické regrese, a proto byva téz nazyvan ordinédlni logisticky model. Tento model
vychéazi z pomért OR ve ¢tyfpolnich tabulkach, které postupné vzniknou dichoto-
mizaci ordinédlni skaly s délicimi body od nejnizsiho k nejvyssimu. Kazdy odhad OR
vyuziva vSech pozorovéani a zavisi na poloze déliciho bodu (Tab. 2).

pfipady kontroly | OR  95% CI

dichotomie | =1 =0

0 29 a4 | 1,00

1-5 71 59 1,70 0,95 - 3,06
0-1 53 63 1,00

25 47 37 | 1,51 0,86 2,66
0-2 71 79 1,00

35 29 21 | 1,54 0,80 2,93
0-3 74 84 1,00

4-5 26 16 1,84 0,92 - 3,70
04 91 96 1,00

5 9 4 2.37 0,71 - 7,98

Tab. 2 Studie idiopatické skolidzy ve vztahu k mive obtizi — odds ratio (OR) v dichoto-
mickém usporddadni.

Ozna¢me Y ordinalni odpovéd nabyvajici hodnot 0, 1,2, ...,k a necht x oznacuje
vysvétlujici, resp. podmitiujici proménnou (obecné vektor). Déle ozna¢me 7; pod-
minéné pravdépodobnosti j-té odpovédi podminéné hodnotou x a v; kumulativni
podminéné pravdépodobnosti pfi hodnoté x, tj.

m = P(Y = jlx) J=0,...k

Vi :P(Y§j|x):’ﬂ0++’ﬂ]
V obecném modelu linearni logistické regrese se predpoklada specifickd zavislost
kumulativnich pravdépodobnosti ; na x, tj.

logit(y;) = In ( i ) =a; - Bix,
1=
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kde B; = (Bj1,---,0Bjp)’- V modelu ,Proportional Odds“ se naproti tomu piedpo-
kladaji riizné konstanty a;, avsak stejné ,smérnice” 8; = 8 = (Bis.--,0p), t].

. Vi ’
logit(y;) = In (—) =a; — G'x.
( J 1 ,yj J

To znamena, ze grafem kumulativnich logiti vzhledem k x jsou paralelni nadroviny.
Jiny pohled predpoklad4 existenci latentni (nepozorované) proménné Z a délicich
bodl aq,...,ak, pro které plati

aj1<”Z Laj oY =4,
pricemz
Z=03%x+e,
kde £ mé logistické rozdéleni s distribuéni funkci F'(z) = e*/(1 + e*). Oznadime-li
Odds(Y > j|x) = exp(—a; + B'x),

Ize v situaci, kdy mame jedinou vysvétlujici proménnou, ktera slouzi k rozliseni
pripadt (=1) a kontrol (=0), vyjadfit OR jako tzv. ,proportional odds ratio* (POR)
ve tvaru

Odds(Y > j[1)
POR = -3 2 J10) o5,
OR = Saas(v > jjo) ¢

Logistické rozdéleni ve skupiné p¥ipadi a kontrol se tedy lisi posunutim 8 (Obr. 1).

— Kontroly
Pripady

Obr. 1 Logistickd distribuce latentni proménné Z v populaci pripadi idiopaticke skoliozy
(teckovand kiivka), resp. kontrol (plnd krivka); svislé édry oznacuji polohu délicich bodi «;
a plochy pod kiivkami odpovidaji pravdépodobnostem m; v kaZdé z populaci, tedy P(Y =
jle =1), resp. P(Y = jlz =0),5=0,1,...,5.
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Obecné vektor x muZe obsahovat dalsi dilezité veli¢iny (napf. vék). Parametry
modelu se odhaduji metodou maximalni vérohodnosti. Tuto moznost nabizi napft.
software STATA (modul ologit). Vysledky pro nas pfiklad uvadi vypis v Tab. 3.

Ordered Logit Estimates Number of obs = 200
chi2(1) = 3.88
Prob > chi2 = 0.0488
Log Likelihood = -316.6824 Pseudo R2 = 0.0061
pain | Coef. Std.Err. z P>|z| 95% Conf.Interval
beta | 0.5008 0.2550 1.964 0.050 0.00100 1.0005
_cutl | -0.3768 0.1931 (Ancillary parameters)
_cut2 | 0.5777 0.1950
_cut3 | 1.3600 0.2133
_cut4 | 1.5884 0.2222
_cuts | 2.9410 0.3218

Tab. 8 Model ,Proportional Odds“ — vystup z programu STATA (Rddek oznaceny beta
oznacuje odhad B a Tadky cutl — cut5 odpovidaji parametrim a1 — as).

Hodnota POR, v nasem piikladu POR = €%%%98 = 1,65 (95% CIL: 1,00 — 2,72),
vyjadfuje spole¢nou hodnotu OR pro jednotliva déleni z Tab. 2. Uzite¢nou informaci
obsahuji odhady délicich bodu a jejich chyby. Z grafického vyjadfeni napt. vyplyva,
ze neni velkého rozdilu mezi 3. a 4. délicim bodem (Obr. 2).

cutl cut2 cut3 cut4 cuts

Obr. 2 Polohy odhadi délicich bodi a1 — as a jejich 95% intervaly spolehlivosti.



24 M. Brabec, M. Maly, B. Prochazka, Z. Roth, L. Toméasek

2.4. Model ,,Continuation Ratio“. V tomto modelu jsou hodnoceny jednotlivé
kategorie ve vztahu ke kategoriim vy$sim (pfi daném uspofadéni), tj. kategorie j
se srovnava s kategoriemi j + 1,...,k. Tento pfistup je analogicky modelu pro-
porcionalniho rizika v diskrétnim case [28]. Definujeme-li y; stejné jako v modelu
,Proportional Odds“, bude pro j =1,2,...,k—1

lf’yj :P(Y>j|x):7rj+1+...+7rk,
0j =P =jlY 2 j,x) = P(Y = j|x)/P(Y = j|x).

Linedrni zévislost logitt podminénych pravdépodobnosti §; vzhledem k x je podsta-
tou modelu ,,Continuation Ratio“:
logit(d;) = In(d;/(1 = 05)) = In(m; /(1 — ;) = —a; + B'x.

V tomto modelu se predpoklada, ze OR nezavisi na indexech j a jsou v pripadé je-
diné x-ové proménné se dvéma kategoriemi vesmés rovna e”. Ve srovnani s modelem
,Proportional Odds“ je v8ak vyznam parametrt odli$ny, nebof model ,,Proportio-
nal Odds“ predikuje kumulativni pravdépodobnosti, zatimco model ,,Continuation
Ratio“ podminéné pravdépodobnosti (hazards).

Prakticky jsou v pripadé dichotomické proménné z pozorovani roztiidéna do
¢tyfpolnich tabulek, podobné jako v modelu ,,Proportional Odds“, avsak s tim roz-
dilem, ze v kazdé dalsi tabulce jsou vynechana pozorovani z prvniho fadku predchozi
tabulky. Postup je ilustrovan v Tab. 4.

dichotomie | piipady kontroly | OR 95% CI
0 29 a1 | 1,00

1-5 71 50 | 1,70 0,95 - 3,06
1 24 22 | 1,00

2.5 a7 37 [1,16 057240
2 18 16 | 1,00

35 29 21 | 123 051-2095
3 3 5 1,00

45 26 16 | 271 057 12,90
1 17 12 1,00

5 9 4 |159 040-638

Tab. 4 Studie idiopatické skolidzy ve vztahu k mire obtizi — odds ratio v modelu ,,Conti-
nuation Ratio.

Vzhledem k tomu, ze odhady pfislusné indexiim j =1,2,...,k — 1 jsou asympto-
ticky podminéné nezavislé [30], lze odhadovat parametry modelu technikami logis-
tické regrese, které umoznuji stratifikaci odhadi. V pripadé vice kategorii doporucuje
Greenland [55] podminénou logistickou regresi. Na§ odhad ukazatele CR = e (,.con-
tinuation ratio“) je CR = 1,47 (95% CI: 1,02 — 2,15, p=0,041). Byl pofizen pomoci
software Epicure (modul PECAN). Ve srovnani s modelem ,Proportional Odds* za-
visi odhady v modelu ,,Continuation Ratio* na sméru $kaly. Odhady v tomto modelu
ziskané pfi modelovani vzestupné $kaly nejsou ekvivalentni pfevracenym hodnotam
v sestupné Skéle (v nasem piikladé je sice CR = 0,68 = 1/1,47, ale p=0,055). Pti
aplikacich modelu je smér skaly zfejmy v situacich, které zahrnuji napf. cas ¢i ne-
vratné zmény. Souhrnné mira je pfi téchto hodnocenich snadno interpretovatelna,
nebot osoby v kazdé tirovni $kdly musely nutné projit diivéjsimi tirovnémi. Tento
model je tedy vhodny pro hodnoceni dob selhani, resp. preziti. Oba modely nabizeji
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adekvatni metodu k hodnoceni usporadanych kategorialnich veli¢in. Vhodnost pou-
ziti prvniho nebo druhého modelu zavisi na konkrétnich podminkéach studie. V na-
Sem pFipadé se zda byt vhodnéjsi prvni model (,Proportional Odds“), nebot skéla
miry bolesti nemusi nutné zahrnovat ¢as. Pouziti stejného prikladu k ilustraci obou
modelti bylo zvoleno pro zjednoduseni vykladu. Niz§i p-hodnota v modelu ,,Con-
tinuation Ratio“ neznamend automaticky, ze tento model je vhodnéjsi. Prakticky
pohled na obé metody lze nalézt v praci [14]; je jim vénovana kapitola v monogra-
fii [57].

3. TEMA 2: MODELY PRO DATA S NADBYTKEM VARIABILITY NEBO KORELACE
(NEBO OBOJIHO)

3.1. Motivace. Biomedicinska (ale i jind) data velmi ¢asto maji netrividlni (napt.
hierarchickou) strukturu, kterd vede k zajimavym problémim a komplikacim, napfi-
klad korelaci mezi pozorovanymi proménnymi, ¢i nadbytku jejich variability oproti
situaci popisované standardnimi regresnimi modely. Pov§imnéme si nékterych pricin,
které k pritomnosti korelace vedou:

o Nékolik zdroji ndhodné variability (strukturdlni variabilita a ,mé¥ici chyba“).
Zde je jasné vidét, jak mohou byt problémy s pritomnosti korelace a s nad-
bytkem variability Gzce propojeny.

e Jde o nezbytny rys, vyplyvajici ze studovaného problému (oftalmologicka a
jind méfeni parovych organii, data sourozenct, apod.).

e Zpiisob sbéru dat zvoleny pro ,pohodlnost® ¢i ,operativnost® (vedouci napf.
k opomenutym kovaridtdm, jeZ nebyly ¢i ani nemohly byt zméfeny).

yIntraclass® korelace ovsem ani zdaleka nemusi byt jen dusledkem chyb a nedo-
konalosti. Mtze byt vyuzita zcela zamérné a efektivné pfi planovani experimentu.
Napiiklad zkiizené pokusy (cross-over), pokusy s ndhodnymi bloky, ,cluster rando-
mization“, apod. V souvislosti s navrhovidnim experimentii/studii je dobré si uvé-
domit, ze jednotlivd méfeni uvniti téhoz shluku jsou korelovana c¢asto pozitivné.
Opacné situace (s negativni korelaci) je podstatné fidsi. Kladn4 korelace pak:

o Skodi efektivité srovnani mezi subjekty,
e pomdhd efektivité srovnani uvniti subjektu.

Typickou situaci, v niz se s korelaci v datech setkavame, je pfipad opakovanych
méfeni/¢teni/hodnoceni téhoz subjektu (tzv. repeated measures). Pro struénost bu-
deme dale mluvit jen o mé¥enich (zde pro nas neni podstatné, jakym zptisobem data
pfesné vznikla). Opakované méfeni se mize a nemusi vztahovat k ¢asu (napf. ode-
¢ty nékolika alergickych testit u téhoz jedince). Kdyz se tedy zmitiujeme o ,éasu®,
naznacujeme, ze tuto roli mize hrat i jind proménnd (kterd nemusi nezbytné impli-
kovat platnost relace usporadani, apod.). Nékdy se v takové obecnéjsi situaci mluvi
o ,clustered data“ — s poukazem na model s nezavislymi ,,shluky“ korelovanych dat
(tj. subjekty).

Jako jednoduchy ptiklad si vezméme, Ze mame opakovana métreni odpovédi, ktera
jsou spojena s kovaridtami jednoduchym regresnim modelem:

Yii = Bo + Brit + €
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e Prufezové (cross-sectional),
kde n; = 1.
Tyto studie dovoli pouze Y;1 = By + oz + €i1-
e Longitudinalni (longitudinal, panel data),
kde n; > 1 pro podstatny pocet subjektt.
Zde mtzeme rozliSovat kovariaty nasledovneé:

— nezavislé na case, x;; = x4

(tak je tomu napf. v typické klinické studii)
— ,Casové“ proménlivé x;; # x;1, prot > 1

kde €, €1 jsou pro rizné subjekty (i # ') nezavislé, zatimco uvnité subjektii
(pro i = ') nikoli. Index ¢ mize (ale nemusi) byt indexem ¢asu. Oznaéime-li pocet
opakovani uvnitt shluku i jako n;, muzeme mluvit o zakladni klasifikaci studii na
dva typy:

(typické pro mnoho epidemiologickych Setfeni, zkiizené pokusy).

Longitudinalni studie s ¢asové proménlivou kovaridtou umoznuji roz-

klad Y¢ = Bo + Bexin + Br(wic — x1) + €ir .

Interpretace B¢ je stejna jako v prifezové studii, zatimco 31 popisuje
stfedni zménu odpovédi uvnit daného subjektu v ,case® pfi jednotkové

zmeéné x.

vvvvvv

Moznost vySe zminéného rozkladu je velkou vyhodou a mocnym argumentem

nemusi nezbytné platit 8¢ = (1 (coz je problém, ktery tzce souvisi s jevem ¢asto
zmirtiovanym jako ,ecological bias“). Obr. 3 tuto situaci ilustruje (bezproblémové
linedrni zévislost ma odlisné znaménko uvnitt shluku a mezi shluky).

o] o
O
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o 00

Obr. 3 Priklad situace s nestejnymi Bc a Br .
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Povsimnéme si nyni situace, kdy mame pro nezavislé subjekty 1,..., N napozo-
rovana korelované data: Y; = (Yi1,..., Y, ..., Yin,)? spolené s p kovaridtami x;,
kde ¢ je ¢as (pro longitudindlni data) nebo jiny index.

Jde nam pfitom o odhad/test regresni zavislosti (o studium zavislosti na case
a/nebo jinych kovariatach, nikoli tedy napf. o predikci vyuZivajici plné informaci
z vlastni historie apod.). Korela¢ni struktura sama o sobé neni v popfedi zajmu.
Bere se v tivahu jen proto, ze komplikuje dosazeni vysSe zminénych cila. Parametry,
které ji popisuji jsou rusivymi parametry (nuisance). O tomto piistupu se ¢asto
mluvi jako o tzv. margindlnim modelu [35].

Na popsanou situaci lze nahlizet jako na vicerozmérny problém. Pro¢ tedy nepo-
uzit klasického vicerozmérného pfistupu (MANOVA, apod.)? Praktickym davodem
je to, ze mnohd redind data (biomedicinskd i jind) jsou zna¢né nevyvazend (s n;
nestejnym pro jednotlivé subjekty). Dalsim diivodem je to, Ze sice existuje fada rtz-
nych modeld korela¢ni struktury pro vicerozmérna normalni data, ale pro rozdéleni
jind (zejména diskrétni) jsou moznosti mnohem chudsi. Je pfitom samoziejmé za-
douci mit k dispozici unifikovany ptistup obecnéji aplikovatelny (napf. binomicka ¢i
Poissonovska data jsou v biomedicinské oblasti velmi ¢ast4).

3.2. GLM formulace. Jednou z moznosti, jak se s vySe zminénou situaci vypora-
dat, je formulovat regresni model jako zobecnény linedrni model, GLM (Generalized
Linear Model), viz [81]. Jinymi slovy, pfedpokldddme pro pozorovani Y;; hustotu
s parametry 6;;, ¢:

J (i) = exp ((yabse — 0(0ir)) ¢ + a(yie, @) -

Povsimnéme si, Ze konkrétni typ rozdéleni je specifikovan volbou a(.), b(.). Z vlast-
nosti exponencialni t¥idy plyne, Ze je-li model spravné specifikovan, plati F [Yi;] =
b'(0i) aVar[Yy] = Lg“). Kromé standardni normalni situace tak rozptyl typicky
souvisi se stfedni hodnotou.

Privlastek ,linear* v nazvu pochézi z toho, Ze kovariaty vstupuji ve formé li-
nearniho prediktoru 7 = xz;,@. Linearni prediktor pak modeluje stiedni hodnotu
wit = E[Y;] transformovanou pomoci tzv. link funkce, L(p;t) = 7. Protoze link
L(.) je monoténni, ale obecné nelinedrni funkce, je vysledny model obecné nelinedrni
(kromé specidlniho pfipadu normality).

Je zfejmé, ze tato formulace zahrnuje kromé normalniho i rizné dalsi prakticky
dilezité pripady, napt. logistické ¢i Poissonovo rozdéleni pro Y;;. PovSimnéme si téz,
Ze pritomnost parametru ¢ zvysSuje ponékud flexibilitu oproti standardnimu modelu
linedrni exponencidlni t¥idy. DokéZe se totiz vypofadat s nadbytkem variability (viz
napf. ,overdispersion“ v Poissonovské regresi).

Dosavadni GLM specifikace ur¢uje (marginalni) rozdéleni pro Yj;, a tedy i regresi
(zavislost stfedni hodnoty tohoto rozdéleni na kovariatach). Slozky Y,,Y; pro ¢ # j
se berou jako nezavislé. Oznacuje-li index ¢ subjekt, neni to nerozumny predpoklad.

7Z pohledu maximéalné vérohodného odhadu to vSak neni vse. Zbyva specifikovat
vztahy mezi jednotlivymi slozkami Y; (a tedy simultdnni rozdéleni pro cely vektor).
Standardni GLM postuluje mezi jednotlivymi slozkami Y;;, Y pro t # t' nezéavislost.
V biomedicinskych problémech je dosti typické, ze na jedné strané sice vime, ze
nezavislost neni splnéna, ale na druhé strané nemame k dispozici dosti informaci,
které by nam umoznily specifikovat plny vicerozmérny model. Jako ponékud ,,naivni*
se na prvni pohled zda pristup, ktery korelaci zcela ignoruje a postupuje dale, jako
kdyby data byla skutec¢né nezavisla.
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3.3. Pracovni model nezavislosti (IWM). Pouziti pracovniho modelu nezévis-
losti (Independence Working Model, IWM) vede k tomu, Ze pti odhadu jakoukoli
korela¢ni strukturu nejprve prosté ignorujeme a bereme ji v itvahu az pfi vypoctu
asymptotickych stfednich chyb. Pro parametr 3 pak dostaneme odhad B ; Tesenim
nasledujici soustavy rovnic odhadu:

N
U(B) =Y X[6,B;'Si =0,
=1
kde
Si =Y, —b'(6),

b'(8;) = (' (0ir), ..., 0 (0in,)7,

) dpz Afin,
6; =d d
7 1ag (dnzl ) ) d'fhnl B
. dpei1 Afin, . 17 17
B;=d o i) g (6 (031, B (Bin) -
o (G S ) = g 0 0a). . 861,

Pokud by pracovni model nezavislosti byl skuteéné spravny, jednalo by se o rov-
nice, které dostaneme nulovanim skdére (tedy o rovnice, se kterymi se standardné se-
tkédvéame pfi hleddni maximalné vérohodného odhadu). Pak by tedy ziskany odhad B I
byl maximéalné vérohodny — se vSemi pritazlivymi asymptotickymi vlastnostmi. Co
se v8ak pokazi v pfipadé, Ze nezévislost neni splnéna? Prikopnické préce [75] a [121]
(motivované problémy v biomedicinskych aplikacich) ukézaly, Ze néco samoziejmé
ano, ale nikoli to hlavni. Za relativné mirnych podminek regularity ma totiz B I
obecné, i1 bez nezavislosti (tedy aniz by pracovni model byl zcela spravné specifiko-
véan, pokud je spravné specifikovdna zdvislost stfedni hodnoty na kovaridtéch) stale
jesté leckteré dobré vlastnosti:

e je konzistentni,
e je asymptoticky normélni,
e VN(B; — B8) mé asymptoticky kovarianéni matici

Vi = lim N(Hi(8))" (H2(8)) (H:(8)) ",

kde
N

i=1

N
Hy=Hy(B8) =Y _ X[6;B; 'Var[Y]B; '6:X;,

i=1

e nadto 1ze rozptyl odhadu B 1 konzistentné odhadnout, a to tzv.
sendvicovym odhadem

N
(Hy) ™ <Z XiTéiBilsiSiTBiléiXi> (Hy) ™.

i=1

Sendvic lze spocitat i bez znalosti ¢, i kdyz Vi na ¢ zévisi.
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K praktickému pouziti tak ziskavame jakysi ,pragmaticky® pristup. I pfes chyb-
nou specifikaci modelu mame asymptoticky rozumny odhad i testy. Postup, ktery
vypadal zpocatku naivné, je ,,pouceny“ v tom, zZe sice jednoduse odhaduje parame-
try ziskané z nespravného IWM, pak ovSem nepouziva pfimo asymptotické rozptyly,
které tento model poskytuje (a které jsou typicky pfili§ malé), ale koriguje je sendvi-
¢ovanim. Ze zcela praktického pohledu tak na sendvicovou korekci lze pohlizet jako
na jednoduchy néastroj proti inflaci falesné pozitivnich vysledka. Kompletni igno-
rovani korelace bez nésledné korekce totiz ¢asto vede (kvili podcenéni variability
odhadu) k chybé prvniho druhu vy$s$i neZ nomindlni. Tak je tomu zejména u testl
efektl spojenych se srovnanimi mezi subjekty (v typické situaci kdy jsou korelace
uvnitt subjekti kladné).

Pokud pracovni model neni zcela spravny (data nejsou nezévisla), V; typicky neni
na Raové-Cramérové mezi. Cenou za nespréavnou (a ,pohodlnou®) specifikaci modelu
je tedy ztrata vydatnosti odhadu ﬁ ;- Riizné simulaéni studie (napt¥. uz [75]) ukazuj,
Ze ztrata vydatnosti sice ¢asto neni nijak katastrofalni, ale zhorsuje se, pokud jsou
korelace uvniti subjektu vyrazné.

3.4. Generalized Estimating Equations (GEE). V pozadi tohoto pfistupu (viz
[121]) je nasledujici intuitivné pFitazlivd myslenka. Méme-1i néjakou pfibliznou pfed-
stavu o tom, jak korela¢ni struktura vypada, nabizi se moznost ji pouzit v podobé

vvvvv

nespravny“ pracovni model bude vyssi vydatnost vysledného odhadu.
Piedpokladejme tedy R;(cx) jako korela¢ni matici Y;, specifikovanou az na vektor

(nezndmych) parametrt «. Na ¢ smi eventudlné zdviset jen proto, Ze ne u vSech

subjekttt musi byt k dispozici véechn%f slozky Pozorovaného vektoru. Odtud méame

pracovni kovarianéni matici V; = %BE R;(a)B?. Rovnice odhadu (GEE) pak jsou:

N N

> UiBa)=> X6V, 'Si=0.

=1 =1

Neznamého a se 1ze zbavit ,profilovanim®:

ijz- (8.4(8.9(8))) =o.

Za mirnych podminek regularity, jako napt.:

e regrese (zdvislost stfedni hodnoty na kovaridtach) je spravné specifikovéna,
e \/N-konzistentni &, ¢,

(3, 12

20480 < Q(Y, B) pro néjaké Q(Y, 8) = Op(1),

se vysledny odhad (ddle oznacovany jako B r) opét chova vcelku dobrfe. K tomuto
chovani se vazi nasledujici dobré vlastnosti:

e Odhad 3 r je konzistentni a asymptoticky normalni.
e VN(BR — B) mé asymptoticky kovarianéni matici

Vi = lim N(G1(8, @) (G2(B. @) (Gi(B,0) ",

kde
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N
Gi(B,a) = X5,V 6.X;,
=1
N
Ga(B, ) = X6,V WarlY, ]V, 16, X,
=1

Zde si pov§imnéme, ze pokud jsou R (a dalsi slozky modelu) specifikovany
Spravne, G;ngGfl se redukuje na asymptoticky rozptyl MLE, ale sendvi-
¢ovani funguje obecnéji.

e Asymptoticky rozptyl lze opét odhadnout sendvicem, ve kterém jsou 3, «, ¢
nahrazeny odhady.
Pii vypoctu ,vnittku sendvice“ je Var[Y;] nahrazeno svym ,odhadem
S;ST. Pro jednotlivy subjekt i je takovy ,odhad“ samoziejmé netnosny,
ale pfi celkovém vypoctu je vyhodou, ze efektivné dochézi k , pajcovani in-
formace® mezi subjekty.

Podotknéme, ze dobré asymptotické vlastnosti plati, i kdyz je typ marginalniho
rozdéleni (ptivodni GLM model) specifikovan nespravné. Jinymi slovy, ani ,,pracovni
marginalni hustota® nemusi byt specifikovana kompletné spravné — pokud je speci-
fikovana spravné zavislost stfedni hodnoty na kovaridtach (regrese). To muze jit az
tak daleko, ze rovnice odhadu nemusi byt odvoditelné ze zadné ,legalni“ vérohod-
nosti (tedy nelze je ziskat z vérohodnostni funkce jakéhokoli pfipustného modelu).
V takovém piipadé se mluvi o tzv. quasilikelihood odhadu [117].

Vyse zminéna standardni asymptotika je zaloZena na rostoucim N a pevném
q = max;c1.. n ni. Takové asymptotické vysledky budou dobrou aproximaci pro rela-
tivné velky pocet malych shlukii korelovanych dat (napf. pro typickou longitudinalni
studii v klinické medicing). Oproti tomu pro maly pocet velkych shlukt (uspofadani
se blizi situaci s nékolika dlouhymi ¢asovymi fadami) nebude aproximace prili§ kva-
litni a velké problémy mohou nastat i se zdsadnimi vlastnostmi GEE odhadd (napf.
pro skupinové randomizovanou studii, kdy se typ oSetfeni ndhodné pfifazuje nepfti-
lis velkému poctu nemocnicnich center, v jejichz ramci se aplikuje velké mnozstvi
zdkrokl na jednotlivych pacientech).

Neni bez zajimavosti si pov§imnout, ze zatimco GEE vznikly v kontextu biomedi-
cinskych problémt, podobny pFistup se objevil zfejmé nezavisle i v jinych oblastech,
napiiklad ekonometrii [119], a ze zdklady teorie vysvétlujici jejich vlastnosti jsou
daleko starsiho data [67].

Sila GEE pristupu tkvi zejména v tom, Ze efektivné umoziuje specifikaci modelu
rozdélit do dvou krokii:

(1) specifikace regrese, tedy zavislosti stfedni hodnoty na kovaridtach (a margi-
nalniho rozdéleni jednotlivého pozorovani Y;)
(2) specifikace korela¢ni struktury mezi slozkami vektoru Y.

Zatimco u vicerozmérnych normalnich dat je toto oddéleni samoziejmosti, velkym
prinosem je zejména v situacich, kdy rozdéleni pozorovanych veli¢in neni normalni.
Tam pak GEE pfistup umoznuje specifikovat model pro vicerozmérnou situaci bez
kompletni znalosti celého simultdnniho rozdéleni. Ptitom i takto nekompletni (¢
semi-parametrickd) specifikace postacuje k odhadu (a naslednym testiim) regrese.

3.5. Odhady rusivych parametra. Ve formulaci pracovniho modelu se vyskytuji
kromé regresnich parametra 3, o které ndm jde, i rusivé parametry souvisejici s roz-
ptylem a korela¢ni strukturou (¢, at). Pfestoze nas jejich hodnoty pfimo nezajimaji,
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jejich odhady jsou zapotiebi vzhledem k tomu, zZe tyto parametry vstupuji do rovnic
odhadu. VySe zminéné zdkladni asymptotika na né (kromé v/ N-konzistence) ne-
klade piilis vysoké naroky. Casto se tedy pouzivaji jednoduché momentové odhady

z Pearsonovych rezidui r;; = Yir =0 (Our) Naprtiklad:

/b”(en)
Zl 1 Z:Lll 7.t

e odhad parametru mé¥itka jako 1 ;= TR

o odhad korela¢nich parametri & jako funkce f(Riz2,...Rg—1,4);
kde q = MmaXe1..N N5 & Ruv - Zzl\il M

e nebo modifikace predchoziho, se Jmenovatelem N —p (kde p je pocet regres-
nich parametrt). Ty jsou obdobou REML odhad zndmjch z normalnich

linearnich modelu.

3.6. Volba pracovni korelace. Praktickym problémem je samoziejmé volba kon-
krétni pracovni korela¢ni matice. V biomedicinskych aplikacich se v pfipad€, ze me-
chanismus ovladajici vztahy mezi méfenimi uvniti subjektu neni do detailu znamy,
typicky voli pracovni korelace dosti jednoduse. Kromé IWM to je napiiklad AR(1),
obecnéji staciondrni ARMA nizkjch adil, m-zavislost (stacionarni korelaéni struk-
tura s nenulovou korelaci jen do m-tého ¢asového posunuti, bézné oznacovaného jako
m-ty ,lag*), konstantni korelace pro vSechny péry (,exchangeability). Pro situace
s malymi shluky korelovanych dat lze uvazovat i o ,,volné“ korela¢ni struktute, kdy
vektor nezndmych parametri o« zahrnuje vSechny prvky R nad diagonalou.
Podivejme se nyni na priklad vysledkd pouziti riznych pracovnich korelaci pro
konkrétni data z pokusu srovnévajiciho ristové kfivky (méfeni hmotnosti ke dni 0; 7;
14; 21) krys oSetfenych riznou davkou (0; 0,05; 10; 25) jistého 1é¢iva. V norméalnim
modelu byly pfedmétem zajmu vybrané lineadrni kontrasty odpovidajici srovnanim
s kontrolou (nulovou dévkou). Pro né byly pfi riznych volbach pracovni korelace
spocteny poméry z = (odhad)/(asymptoticka st¥. chyba). Ty srovnéva Tab. 5.

Zpusob vypoctu z pro srovnani:
0,05 vs. 0 [ 10 vs. 0 [ 25 vs. 0
naivni 2,59 1,66 3,67
IWM 1,59 1,00 2,70
AR(1) 1,86 1,09 1,93
p1=0,68
konst. korelace 1,71 1,19 2,70
p=0,15

Tab. 5 Vysledky pro rizné volby pracovni korelace.

V tabulce vidime v praxi dosti ¢astou situaci. Kompletni ignorovani korela¢ni
struktury — tedy vypocet odhadu i jeho stfedni chyby z modelu s nezavislymi daty
(v tabulce oznaédeno jako naivni zptisob vypoctu) vede k nadhodnoceni vyznamu
testovaného efektu. Vzhledem k tomu, Ze z ma asymptoticky normalni rozdéleni,
srovnani davek 0,05 a 25 s kontrolou jsou vyznamna na 5% hladiné. Srovnani 25 ver-
sus 0 zistava v zdsadé vyznamné i pri pouziti GEE pfistupu s riznymi pracovnimi
korelacemi. Oproti tomu pfi srovnani 0,05 versus 0 pisobi sendvicova korekce vy-
razné v konzervativnim sméru (vede k poklesu |z|).
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3.7. Vypocéetni aspekty. Odhady regresnich koeficienti se standardné ziskavaji
iterativné, v zasadé obdobné jako pfi Fisherové skérovéni. V (j + 1)-ni iteraci do-
stavame 3, ; jako:

N /N
B (St @0 055 ) (Sxtabn (08 )

Vyhodné je, ze vypocet v jedné iteraci se da prakticky realizovat jako vazena
regrese Z = 6X Bj — S na 6X s vahou V~!. Vektor S pfitom vznika ,stohovanim®
S; na sebe. Podobné matice vznikd X ,stohovanim“ matic X;. Matice §,V jsou
blokové diagonalni s diagonalnimi bloky d;, resp. V;. Protoze vsak v této regresi
vystupuji jesté nezndmé rusivé parametry ¢, «, je tieba je nahradit jejich odhady
z predchoziho kroku (v kazdé iteraci se po vypoctu ,@j 41 pocita z rezidui odhad
rusivych parametrt).

V obecnéjsim pojeti, odvozeném z kvadratické exponencialni t¥idy [123, 45, 12]
se B, & ziskavaji simultannim resenim rovnic odhadu:

N O, r -1
S8 2 ) (5 9) (Bm)-
S\ % % Lo i

kde Wj jsou souiny Pearsonovskych rezidui:

W, = (Wia, .. -,VVz',(niq),ni)T = (PitTizs s Timg—1Tims) s
vV, = E(W“ﬂ, a)

Kromé V; jako pracovni kovarian¢ni matice Y; je tfeba mit specifikovanou pra-
covni kovarian¢ni matici pro W, (tedy L;). A déle téz pracovni kovarianci mezi
obéma vektory, C; = Cov(Y;, W;). Prakticky se C;, L; voli ¢asto velmi jednoduché
(nap¥. diagonélni L;) ve snaze vyhnout se pfi formulaci modelu mnoha komplikova-
nym vyssim momenttim.

Pfistup v duchu tradi¢ntho GEE (tzv. GEEL, first-order estimating equations)
predpoklada ortogonalitu rovnic pro 3, . Mimodiagonalni bloky prvnich dvou matic

v soustavé rovnic odhadu jsou nulové (68” i =0, C; =0). Tak jsou rovnice pro odhad

« a (3 separovany. Pfednosti je jednoduchost, a jak jsme se zminili vyse, pro zakladni
asymptotiku B konkrétni volba zptisobu odhadu & nehraje roli (pokud je & VvV N-
konzistentni).

Jina je vSak situace z hlediska odhadu « (pokud neni jen ru$ivym parametrem
a zajim4 néds sdm o sobé). Zminéné jednoduché odhady nejsou pfili§ kvalitni. Moz-
nosti, jak je za cenu komplikovanéjsiho modelu i vypoctu zlepsit, je tzv. GEE2 pfi-
stup, ktery od ortogonality rovnic odhadu a a 3 upousti. Simulaéni studie ukazuji,
ze zatimco vydatnost odhadu a se tak zlepsuje, vliv na vydatnost 3 je maly nebo
zadny. ZlepSeni efektivity odhadu a vsak neni zdarma: pripadna Spatnd specifikace
pracovniho modelu pro W; prosakuje“ i do odhadu 8 a muze ho zavazné posko-
zovat. Vidime zde tedy i obecnéji zajimavé dilema mezi odolnosti vic¢i nespravné
specifikaci korelacni struktury a efektivitou.

V literature, v nékterych programech, apod. se GEE odhad 1. fddu parame-
tru B nékdy oznacuje privlastkem ,robust“. Minéna je predevsim robustnost vici
nespravné specifikaci pracovni korelace. Vzhledem k tomu, ze odhad je typicky za-
lozen na prvnich a druhych momentech, je jasné, Ze robustnost napf. vuci odleh-
Iym pozorovanim mize byt problémem. Proto se novéji objevuji snahy o vylepsSeni,
napr. [66].
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4. TEMA 3: NEUPLNA NEBO CHYBNA INFORMACE

V biologickém a lékaiském vyzkumu je zcela typické, Zze se nepodaii ziskat vSechna
pozadovana data. PFi¢in netplné informace je cela fada a patii k nim napr.

e nedokonceni longitudinalni studie, neudrzeni spoluprace (pacient odmitne
nebo neni schopen pokradovat, napt. pro vedlej$i ucinky 1éku),

e nenavazani kontaktu ¢i odmitnuti G¢asti ve vybérovém Setfeni (nonresponse),

o technické dtivody, odchylky od protokolu studie (u konkrétniho pacienta neni
zméfena nékterd proménné anebo pacient nebyl zméfen v urcitém pozado-
vaném ¢asovém okamziku),

e netplnd znalost ur¢ité proménné (cenzorovani, detekéni limity),

e chybéni dat jako disledek planu studie (napf. kdyz se studie provadi ve
dvou krocich, kdy v prvnim screeningovém kroku je provedeno jednoduché
SetTeni u vétsiho vybéru a ve druhém kroku jsou podrobeni ¢asové a finanéné
narofnému vySetfeni jen néktefi jedinci vytipovani v prvnim kroku).

V zésadé existuji t¥i hlavni pfistupy k analyze dat s chybéjicimi pozorovanimi [12]:

e vylouceni vSech netplnych zdznamu ze zpracovani,
e nahrazeni chybéjicich dat a nasledné zpracovani doplnénych dat,
e zpracovani nedplnych dat metodami, které takovou strukturu pripoustéji.

Zejména nahrazovani (imputaci) se nyni vénuje mnoho publikaci, které se jim za-
byvaji z pohledu epidemiologie, statistiky, klinickych pokusi, ¢asto v kontextu urcité
metody. Jde o téma urcité aktualni a potiebné, ale i problematické — bezvyhradni
stoupenci metody jsou schopni véfit pouzitelnému modelu do extrému a pouzit na-
hrazovéni i u proménné, kterd mé tieba 80 % chybé&jicich hodnot. Kvalitativné dal
je mnohondsobné nahrazovani (multiple imputation), kdy je na zékladé prediktivni
distribuce vytvofeno nékolik (feknéme 5) odlisnych verzi ptivodniho souboru s rtizné
doplnénymi daty a vysledky z nich ziskané jsou kombinovany. Podrobné informace
lze najit v pracich prikopniki tohoto pFistupu, Rubina [99], a Schafera [104, 105].
Na internetové strance Joe Schafera je dostupny software pro mnohonasobné nahra-
zovani.

Rubin [98] podnitil zajem o problematiku chybéjicich dat, kdyZ upozornil, Ze zpi-
sob nahrazovani by mél vychéazet ze znalosti mechanismu vzniku chybéjicich hodnot,
a charakterizoval tfi hlavni mechanismy podle toho, jak pravdépodobnost chybéni
zévisi na dalSich charakteristikach. Pravdépodobnost vypadku bud nezavisi na zad-
ném jiném udaji, ktery byl nebo bude zaznamenan (idaj chybi ,zcela ndhodné*),
nebo souvisi s informacemi, které jsou jiz znadmy (jako je tfeba vék, pohlavi, ale
také predchozi méfeni pacienta), ale nemd vztah k dosud nepozorovanym dattm, tj.
k informacim souc¢asnym ani budoucim (Gdaj chybi ,ndhodné“). V praxi je ovSem
zejména v longitudinalnich studiich bézna situace, kdy tdaje chybé&ji napt. v di-
sledku zhorSeni pacientova stavu [72]. Tak nastava nejkomplikovanéjsi moznost, kdy
pravdépodobnost chybéni muze zaviset nejen na drivéjsich zjisténich, ale i na sku-
te¢nostech, které jsou pravé zjistovany nebo teprve budou zjistény v budoucnu (idaj
chybi ,nendhodné“). Zde je velky prostor pro dalsi intenzivné probihajici vyzkum
adekvatnich modeld.

Kromé dat chybéjicich predstavuji zavazny problém i data nepfesné mérena. Epi-
demiologové védi jiz dlouho, Ze nepfesné stanoveni expozice muze ovlivnit vysledky
analyzy zasadnim, a navic nepredpovéditelnym zpusobem. Sila statistickych testa
se pritom snizuje. Takovy problém vznika napf. v dnes velmi popularnich studiich
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o vztahu znecisténi ovzdusi a morbidity ¢i mortality [37]. Vétsinou nejsou k dispo-
zici individuélni méfeni expozice a idaj z centralni monitorovaci stanice se pouziva
pro vSechny obyvatele lokality. Jde o velmi nepfesné nahrazeni, korelace ukazatel
z individualnich a centralnich méfeni byva velmi nizka.

Teprve relativné neddvno (jak shrnuje Carroll a spol. [26]) doslo k vyraznému po-
kroku ve vyvoji metod, které dokazi do odhadu parametri zahrnout opravu vzhle-
dem k vlivu chyby v méfeni téch proménnych, které jsou klasickymi modely pova-
Zovany za presné, tj. (v rtznych terminologiich) doprovodnych resp. vysvétlujicich
proménnych, kovariat, rizikovych faktord, matoucich proménnych (confounder). Je
potieba specifikovat zakladni regresni model pro vztah doprovodnych proménnych
a odpovédi (nasledku), déle model chyby méfeni, ktery popisuje vztah mezi méfe-
nymi (chybou zatizenymi) a skuteénymi (pfesnymi) hodnotami ukazateld, a konecné
marginalni model pro distribuci skuteénych hodnot doprovodnych proménnych.

5. TEMA 4: STATISTICKA GENETIKA

Obrovské mnozstvi projekta se v posledni dobé zabyva genetickou problematikou,
protoze genetické faktory urcuji nejriznéjsi aspekty zivota, coz je dulezité nejen
z pohledu mediciny nebo zemédélstvi, ale tieba i soudnictvi. Vznikaji zde extrémné
velké a vypocetné naro¢né objemy dat, napi. ve studiich lidského genomu (mapo-
vani fddove 100 000 lidskych genil). Je potfeba hledat vazby a testovat mnoha gent
najednou, propojovat zndmou genetickou informaci s konkrétni charakteristikou or-
ganismu, ktery dany gen nese. Statisticka genetika a mikrobiologie pomaha pfi feSeni
velice riznorodych problému. Pro pfedstavu uvedme, Ze editofi rozsahlé encyklope-
dické prirucky [15] je roz¢lenili do Sesti zdkladnich oblasti: bioinformatika, popula¢ni
genetika, evoluéni genetika, geneticka epidemiologie, genetika zvitat a rostlin a apli-
kace (napt. farmakogenetika, vypocet rizika genetického poskozeni). Jak poukazuji
rizni autofi ([54], [40], [13], [118]), statistika nachdzi uplatnéni pfi studiu genetic-
kych stochastickych procesi, pii sekvenovani DNA, pfi méfeni genetické vzdélenosti
¢i frekvence a rozmanitosti alel, atd. Zavazné statistické problémy piinasi potieba
extrakce informace ze silné zasuménych dat. V genetické epidemiologii slouzi sta-
tistické metody jak pri navrhu biologickych experimentt, tak tfeba pfi hodnoceni
specidlnich typt studii (case-only, rodinné — typizace, atd.).

6. TEMA 5: PROSTOROVA DATA

Studium nemoci z hlediska jejich geografického rozsifeni je jednim z trojice pilifa
deskriptivni epidemiologie, ktera se primarné zajima o ,,0sobu, ¢as a misto“. Dnes
jiz klasickym piikladem jsou mapy vyskytu piipadt cholery v Londyné v roce 1853,
které posléze byly jednim z dilezitych voditek k identifikaci zavadného zdroje vody
[110, 96]. Opét zejména technicky pokrok podnitil vyrazny rozvoj biostatistickych
metod souvisejicich s mapovanim nemoci [115, 73, 12] ¢ viibec s prostorovymi
daty [32]. Ozehavé téma predstavuji tzv. shluky nemoci, tj. zjevné zvyseni vyskytu
nemoci v jisté oblasti oproti ocekavanym poctim. Problém spocivd v malych po-
zorovanych i ocekavanych poctech, v obtizné méritelnosti expozice potencidlnimu
rizikovému faktoru (viz téma 3) a také v tom, Ze ¢as a misto studie i formulace
hypotéz se zpravidla odvozuji az z dat, nejsou planovany dopiedu. Velké pozornosti
se tomuto tématu dostalo na zakladé tvrzeni o zvyseném vyskytu détskych leukémii
v okoli jadernych zafizeni [51], které vSak jini nepotvrdili [84]. Je to i otdzka zvo-
leného pfistupu, coz ilustruje na piikladu détskych leukémii Schinazi [107]. Velmi
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zjednodusené uvedme, %e v provincii Columbus bylo v roce 1975 pozorovano 12 p¥i-
padu proti 6 ocekavanym. Pravdépodobnost, ze takova situace nastane pravé v této
oblasti, je 0,01, ale pravdépodobnost, Ze nastane v jednom z 200 regiontt USA (v kaz-
dém z nichz Zije zhruba 200 000 déti), je asi 0,80. Je zde patrna souvislost s otdzkami
mnohonasobného srovnavani (viz téma 10).

Tzv. small-area statistics (kterd se typicky zabyva situacemi, kdy se v prostoru a
¢asovém intervalu vyskytuje méné nez 20 piipad nemoci) je dnes velmi zddana. Sta-
tistické odhady v jedné oblasti jsou vSak nespolehlivé, coz prinasi nutnost kombinace
a vyhlazovani map, studia prostorové zavislosti, atp. Zajimavé moznosti pfinasi apli-
kace Bayesovského pristupu pfi vyhlazovani map. Prislusné hierarchicko-prostorové
modely jsou realizovany pomoci MCMC simulac¢nich algoritmt (napf. software BUGS
— Bayesian Inference Using Gibbs Sampling [12]).

7. TEMA 6: EPIDEMIOLOGICKE STUDIE

7.1. Epidemiologie a biostatistika. Rozsahlou oblast pro uplatnéni biostatistiky
predstavuji epidemiologie a zejména epidemiologické studie, jak uz vyplyva i ze zmi-
nek u jinych zde probiranych témat. V oblasti observacnich studii (studie pfipadi a
kontrol a kohortové) je zvySeny zdjem vénovan nestandardnim vybérovym planim
(jako jsou vnofené studie pfipadi a kontrol) a snahdm o co nejvétsi kontrolu faktord,
které mohou zkreslit zavéry (bias, confounding). Stale se rozsifuje skdla pouzivanych
modeli [49]. Rozpory vznikaji z faktu, Ze statistika neumi prokdzat kauzalitu, ale
pfitom v epidemiologii je to jeden z hlavnich cili [62].

7.2. Detekce epidemii u diagnéz se sezénnim chovanim a postup vyuZzi-
vajici cenzorovani dat. Jednim z béZnych pracovnich néstroji epidemiologa jsou
analyzy p¥icin timrti a systémy rutinniho sledovani vyskytu vybranych diagnéz. Cas-
tym tkolem, se kterym se tyto systémy setkavaji, je studium casovych trendi pro
jednotlivé sledované diagnézy. Cilem je nejen nalezeni pfipadnych ¢asovych trendia
nebo cyklu, ale i pokus o predikci poc¢tu vyskytu onemocnéni v blizké budoucnosti
nebo upozornéni, ze pozorovany poc¢et nemocnych je neobvykle velky (neni jej mozno
vysvétlit trendy ani ndhodnym kolisinim). Bohatym zdrojem dat pro tyto analyzy
je pro Ceské epidemiology systém povinnych hldseni infekénich onemocnéni (Epi-
Dat) [92]. Dalsim datovym zdrojem je systém hldseni akutnich respira¢nich onemoc-
néni (ARO).

Nejprve si kratce ukazeme jednoduchou moznost analyzy dat ze systému EpiDat.
Ten poskytuje tydenni pocty hlaseni velkého pocétu nakazlivych onemocnéni, dokonce
i v jednotlivych okresech. Vétsina diagnéz ma charakter sezéonniho vyskytu, casto
se objevuje i dlouhodoby trend. Dalsim faktorem je skute¢nost vyskytu epidemii —
¢asoveé a prostorové zvySeného vyskytu poctu hlaseni sledované diagnézy.

7.3. Analyza hlaseni systému EpiDat. Pro analyzu casové fady prislusné dia-
gnézy mame k dispozici po¢ty hlaseni Z; v jednotlivych tydnech, kde i (i = 1,..., N)
je poradové cislo tydne za celé sledované obdobi. Pro jednoduchost uvazujeme, ze
kazdy rok mé pravé 52 tydni. Redlna data, se kterymi pracujeme, jsou jiz tak za-
tizena velkou chybou na pfelomu roku. Je to zptisobeno tim, ze jednotlivé lékaiské
praxe maji v dobé konce roku silné omezeny provoz, ale i tim, Ze pacienti casto
odkladaji navstévu lékafe az na prvni pracovni dny nového roku.

Protoze nejjednodussim prijatelnym pfedpokladem rozlozeni poctu hléseni je Po-
issonovo rozlozeni, je vhodné nepracovat pfimo s pozorovanymi poc¢ty hlaseni Z;, ale
s jejich transformaci, napf. odmocninovou X; = v/Z;.
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Jedna z vhodnych cest analyzy takovéto Casové fady vede na sezénni modely
ARMA ¢i ARIMA. Pro epidemiology vSak neni hlavnim cilem modelovani ndhodné
slozky sledované veliciny, ale spiSe modelovani vlastniho trendu. O to se pokousi
nasledujici pfistup.

Hodnoty X; rozlozime na ¢tyti zakladni slozky:

X, =T, +Vi(Si+¢i) ,

kde T; je slozka vyjadfujici dlouhodoby trend, V; jeji mira variability (rezidualni
smérodatnd odchylka), S; kolisdni zpiisobené sezénnimi vlivy a €; ndhodné kolisani.
Zastavme se na chvili u jednotlivych slozek.

Dlouhodoby trend T; mtze byt modelovan pomoci libovolné funkce nebo pomoci
klouzavého priméru o délce jednoho roku — 52 tydni (pokud chceme jako v na-
gem ptipadé, aby dlouhodoby trend byl oprostén od ro¢ni periodicity). Pro odhad
trendu 7; a V; v i-tém casovém okamziku tedy miZeme pouzit prumér k£ hodnot

,,okolo*“ i-tého bodu pro k z intervalu [%, N -—52 4 1]. Na konci a na zaéatku celé

2
- oy ” . ST , 52 N—52
fady mizeme pouzit napi. hodnoty vypoctené pro tyden %, resp. =5>=.
Dalsi problém, ktery musime feSit, je nalezeni periodickych zmén S; sledované

veli¢iny. Nejprve je nutno z analyzované fady odstranit nalezeny trend. Oznacme
Xi—T;
v

Pro modelovani periodicity mizeme opét pouzit libovolné periodické matematické
funkce.

Jinou moznosti odhadu sezénni slozky o dané délce cyklu je odhadnout pro j =
1,...,m (kde m je pocet rokt, za které mame data) hodnotu S; jako priumér Y vSech
stejnych tydni. Casto je ale pozadovan odhad, ktery mé ,vyhlazeny pribéh®. Jako
vhodna moznost se jevi jadrovy odhad (napiiklad s gaussovskym jadrem N(0,1)).
Uvazujme pouze jadra, ktera jsou pro vzdalené€jsi hodnoty nulova. Ozna¢me w; vahy
takového jadra, kde w; = w—_; a w; = 0 pro [ > 5. Dale zavedme funkci ¢(i) =
1 mod 52 oznacujici poradi tydne v roce, které odpovida i-tému pozorovani.

Odhad Sy pro k= 1,...,52 vypocteme jako

Y, =

N
D im1 Witt(i) Y
N
D im1 Whet(i)-
Takto jsme ziskali odhady v8ech komponent (7;, V; a S;). Neni problém ziskat
odhad X; a zpétnou transformaci i odhad Z; po¢tu hlaSeni v prislusném tydnu a roce.
Za predpokladu Poissonova rozlozeni pak snadno ziskdme i jednostranné tole-
ran¢ni intervaly, které mohou slouzit k detekci epidemii (odlehlych hodnot) tak, ze
hodnoty nad takto ziskanou toleranéni mezi jsou tak velké, Ze je povazujeme za
signal vyskytu epidemie.

programu Epilnfo a EpiMap za pomoci dalsich nastroju pfipravenych v jazyce C++.

7.4. Analyza tydennich hlaseni akutnich respira¢nich onemocnéni. Jednim
ze systému rutinnich hlaseni je systém tydenniho sledovani vyskytu akutnich re-
spira¢nich onemocnéni. Tento systém neni provozovan celoplosné, ale kazdy okres
podéva hlaSeni po¢tu onemocnéni v priblizné 20% vybéru piislusného okresu. Vybér
je konstruovan tak, aby jej bylo mozno povazovat za reprezentativni. P#i modelovani
standardizované nemocnosti jsme vychéazeli z nasledujicich tivah:
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e Pocty onemocnéni jsou tvoreny jednak obvyklym sezénnim vyskytem a jed-
nak pfipadnym epidemickym vyskytem.

e K epidemickému zvyseni vyskytu onemocnéni dochdzi maximalné v 10% tyd-
nt.

e Obvykly sezénni vyskyt ma az na posunuti stejny pribéh ve vSech lokalitach.

e Rozlozeni obvyklého sezénniho vyskytu je Poissonova typu.

Oznac¢me X; ;  relativni pocet hldSeni akutnich respira¢nich onemocnéni v kraji i,
tydnu j a roce k na 100 000 obyvatel. Dale ozna¢me symbolem Y; ; ;. logit

Xijk
Y, i =1 kR
dok = 108 (100000 - Xi,j,k)

Nagim cilem bylo nalézt model pro obvykly sezénni vyskyt a vytvorit tak nastroj
pro detekci epidemii (odlehlych hodnot). Zakladni myslenkou je pouziti analyzy roz-
ptylu dvojného tfidéni cenzorovangch dat (kde faktory reprezentuji tyden a kraj) pro
logity standardizovaného poc¢tu onemocnéni na 100 000 obyvatel v pfislusném kraji
a tydnu. (Pokud jsme ale pouzili v8echna Y; ; » k odhadu paranetri pomoci bézného
modelu ANOVA, je ziskany odhad nadhodnocen.) Cenzorovéani dat uvazujeme v tom
smyslu, Ze bézny vyskyt je ,,maskovan® zvysenim hodnot v dobé epidemie, vime tedy
tedy v dobé vyskytu epidemie pouze to, Ze pozorované hodnota Y; ;3 predstavuje
pro bézny sezdénni vyskyt pouze omezeni shora. Tento odhad v modelu ANOVA pro
zleva (zdola) cenzorovand data provedeme pomoci metody maximdlni vérohodnosti
za predpokladu normality veli¢iny Y; ; &, viz napfiklad [12] nebo [63].

Jednou z moznosti by bylo pouzit od epidemiologi ziskanou informaci, vztahujici
se ke konkrétnimu tydnu a kraji, o tom, zda nastala epidemie nebo ne, a pak jed-
norazové provést odhad modelu. Tento pristup ale neni mozny, protoze takovouto
informaci nemame a museli jsme proto vyskyt téchto epidemii odhadovat. Nabizi se
nicméné prirozend moznost povazovat za epidemii obdobi s tou kombinaci indext
i, J, k, pro kterou se v modelu objevuji velkd rezidua, a postupné (v jednotlivych
iteracich) pfislusna Y; ;. oznacovat za cenzorovana zleva. (V obdobi, kdy nastala
epidemie, zndme nemocnost, ktera se sklada jednak z nemocnosti bézné pro tento
tyden v roce a kraj, a jednak z nemocnosti vzniklé z dtivodii epidemie). Tyto iterace
lze provadét tak dlouho, dokud nebudou kladna rezidua ,dostatecné mala“, v na-
Sem pripadé mensi nez zvoleny kvantil normalniho rozloZeni. PopiSme si zminovany
iteracni postup presnéji:

(1) Nejprve ozna¢ime vSechna Y; ;  za necenzorovana.
(2) Vypocteme analyzu rozptylu dvojného tf¥idéni (s vyuZzitim metody pro zleva
cenzorovana data [63]) v modelu:

Yije=p+a;+ 6 +eijr

kde 1 je absolutni ¢len, o; koeficient kraje , 3; koeficient tydne v kalendarnim
roce a &; j; ndhodny Sum nezévisly na tydnu ani na lokalité.

(3) Nalezneme nejvétsi reziduum rj; necenzorovanych hodnot ve vypocteném
modelu a oznac¢ime hodnotu odpovidajici tomuto reziduu jako cenzorovanou
zleva.

(4) Zjistime, zda ras je vétsi nez 95% kvantil normalniho rozlozeni ug g5 — pokud
tomu tak je, ozna¢ime hodnotu Y; ; 1, odpovidajici rps jako cenzorovanou
zleva a pokracujeme bodem 2, jinak ukoncime iterac¢ni proces.

Praktické vypocty byly provedeny programem R projektu GNU s pouzitim knihovny
Survival.
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Pouziti tohoto pristupu nam umozni vyuzit predpoklad, Ze ocekavany pocet one-
mocnéni v konkrétnim tydnu roku pfi neepidemickém vyskytu je v daném kraji
stejny v ruznych letech, a predpoklad, Ze prubéh pii neepidemickém vyskytu je
v jednotlivych krajich ,paralelni®.

Tento vypocet jsme pouzili k analyze dat o poc¢tech akutnich respirac¢nich one-
mocnéni v letech 1996-2000. Ziskané odhady byly déle pouzity pro modelovani se-
zénniho vyskytu jak pro kazdy kraj, tak i pro celou CR. Pro grafické zobrazeni
ro¢nich pribéhti nemocnosti jsme dale pribéh jesté vyhladili. K tomuto tcelu jsme
pouzili jadrovy odhad s gaussovskym jadrem, samoziejmé na zacatku a konci roku
jsou vyuzity hodnoty z opa¢ného konce roku.

iterace

1500

1000
|

rel.pocet

tyden

Obr. 4 Akutni respiracni onemocnéni: jednotlivé iteracni kroky — odhady poctu onemoc-
nént v jednotlivych tydnech.

Pro detekci epidemickych vyskytt akutnich respira¢nich onemocnéni jsme pak
pouZili jednostranné toleranéni meze pokryvajici 90% vyskyt onemocnéni za pred-
pokladu, ze nedoslo k epidemickému vyskytu onemocnéni.

Na Obr. 4 je zobrazen pribéh itera¢niho procesu pro jednotlivé tydny roku. Kazda
lomend ¢ara zobrazuje odhad p + (; v urcité iteraci — je to vlastné odhad nemoc-
nosti v jednotlivych tydnech bez korekce pro konkrétni kraj. Nazorné je vidét, ze
vysledny odhad se od poc¢atecniho odhadu podstatné lisi predevsim v poc¢atku roku.
To odpovidé i predstavam epidemiologi: v letnich mésicich nedochéazi k castému
vyskytu akutnich respira¢nich onemocnéni, jejich vyskyt se mezi jednotlivymi roky
neméni. Na konci roku sice dochazi k ¢astému vyskytu infekci, ale jsou zpiisobeny
nechfipkovymi viry a tato nemocnost je opét stejnd v rtznych letech. Oproti tomu
zaCatkem roku dochazi k epidemiim, které maji kazdy rok jiny prubéh.
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Obr. 5 Akutni respiracni onemocnéni: data vybraného kraje, vytvoreny model a mez dete-
kujici epidemicky vyskyt onemocneénd.

Na Obr. 5 je zobrazen prakticky vystup pro jeden z kraju (Pardubicky kraj). Horni
hranice tmavé Sedého pasu predstavuje model — odhad nemocnosti v jednotlivych
tydnech roku, horni hranice svétle Sedého pasu je jednostrannad horni tolerancéni
mez, jednotlivé ¢ary pozorované hodnoty a tucné body oznacuji tydny, které byly
uvazovany jako cenzorované.

8. TEMA 7: ANALYZA PREZIVANT A KLINICKE POKUSY

V avodu pfedchoziho tématu jsme zminili observacni studie. Pocatky epidemiolo-
gickych studii vsak souviseji s védeckym experimentem, tj. snahou vyhodnotit vliv
néjaké 1é¢by ¢i zdravotné preventivniho opatieni. Takové experimentalni studie mo-
hou mit napf. podobu klinickych pokust (kdy zkoumanymi subjekty jsou pacienti)
nebo terénnich pokusii (kdy se intervence — hlavné preventivni — tyka obyvatel ur-
¢ité komunity). Biostatistické postupy maji zdsadni dilezitost pro navrzeni takového
planu experimentalni studie, ktery umozni spravné vyhodnoceni provedeného zdra-
votnického zdsahu. Randomizovany klinicky pokus je povazovan za jednu z vibec
nejdilezit&jsich biostatistickych metodologii [58, 89]. Role statistikd v interven¢nich
studiich vyrazné roste [109]. Schémata pokusti se stale vyvijeji a modifikuji s cilem
korigovat negativni vliv chybéjicich pozorovani a riznych typd mozného zkresleni
(bias).
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Vznikaji nové pristupy k hodnoceni pokusi. Napf. myslenka intention-to-treat
spoCiva v tom, Ze vSichni jedinci zafazeni do urcité vétve randomizovaného klinic-
kého pokusu jsou skuteéné dohromady hodnoceni (jako reprezentanti této vétve)
bez ohledu na to, zda nakonec pokus dokon¢ili ¢i prosli uréenymi procedurami a 1é¢-
bou [53, 102]. V tom spociva rozdil oproti klasickému p¥istupu, kdy se za relevantni
pro posouzeni 1é¢by bere jen informace o téch pacientech, ktefi pokus dokondili.
Jde v zasadé o rozumné konzervativni zpusob pouziti dat motivovany snahou za-
branit vychyleni zavért ve prospéch testované terapie. Naptiklad se ze zpracovani
nevylucuji ani pacienti, u kterych 1écba viditelné selhala. Zkoumani otazky, do jaké
miry pouzivat v analyze informaci od nedokonéivsich pacientti, je stale predmétem
diskusi [120].

Je také potieba reagovat i na velmi citlivé etické otazky, které se pri srovnani
dvou substanci, resp. substance a placeba objevuji v souvislosti s pozadavkem na
véasné rozhodnuti o zkoumané hypotéze (af uz se jedna o jeji pfijeti ¢i zamitnuti).
Proto by méla byt vénovana pozornost adaptivnim schematim a sekvencénim planim
pokusii [88], které zpravidla maji rtizné pfednosti ve srovnani s klasickymi pokusy.
Pri aplikaci téchto metod nejsou takové charakteristiky pokusu, jako je celkovy po-
¢et pozorovani nebo relativni ¢etnosti pacientii lé¢enych porovnavanymi metodami,
stanoveny predem, ale rozhoduje se o nich teprve v pribéhu experimentu na zakladé
dosavadnich dat. Ke statisticky korektnimu rozhodnuti o tom, ktery zptisob lé¢eni
zasluhuje prednost, potfebuji méné dat, popf. vystavuji mensi pocet osob terapii,
ktera se ukazuje jako pro pacienta nevyhodna.

Jednou z metodik tizce svazanych s klinickymi pokusy je analyza pfezivani [48].
V historii analyzy prezivani jsou dva c¢lanky, které patii k nejcitovanéjsim statis-
tickym pracim viibec — Kaplanova-Meierova charakterizace funkce pfezivani [70]
a Coxtiv model proporcionalniho rizika [29]. Dalsim kli¢ovym bodem v této oblasti
bylo poznani, zZe ¢itaci procesy a martingaly jsou mocnym nastrojem pii studiu
vlastnosti procest pfezivani [1, 46]. Od téchto zdkladnich myslenek se odvijeji a
nepochybné i budou odvijet zhava témata této oblasti biostatistiky. Napf. v souvis-
losti s Coxovym modelem se studuje problematika ¢asové zavislych doprovodnych
proménnych a dtsledky poruseni predpokladu proporcionality, ¢i obecnéji nedosta-
te¢né znalosti biologickych mechanismt [3]. Zajimavou alternativou Coxova modelu
je pak Aalentiv neparametricky aditivni regresni model [2, 12]. Jsou zavidény verze
modelt zndmych z jinych aplika¢nich oblasti, zejména kontroly jakosti, napf. mo-
del se zménou méritka (accelerated life model), kdy se vliv prediktorti modifikuje
zménou méfitka éasové osy (,zrychlenim ¢i zpomalenim béhu ¢asu“), nebo model
konkurugicich rizik (competing risks model), ktery predpoklada, ze v disledku uda-
losti jednoho typu jiz subjekt nemtZe byt v riziku udélosti jiného typu [87]. Mize
jit napf. o jedince ve studii o koufeni a rakoviné plic, ktery zemie na koronarni
onemocnéni.

Analyza prezivani se ovSem pouziva i mimo ramec klinickych pokusi, tfeba v ne-
experimentélnich studiich. Specifické rysy takovych aplikaci shrnuje [25].

9. TEMA 8: VYVOJ LEKU

9.1. Biostatisticka problematika pri vyvoji 1éka. Specifickou oblasti, v niz
uplatnéni a pouzivani biostatistickych metod v poslednich desetiletich silné vzrostlo,
je vyvoj 1éki a otazky jeho Fizeni [94, 102]. Na jedné strané se tady statistika icastni
procest, které se tykaji i obchodni politiky a maji aspekty regulaéni (tato oblast bi-
ostatistiky je asi nejvice svdzana riznymi normami a standardy prace [86]). Na druhé
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strané zde ma statistika velky prostor pfi hodnoceni pokust spojenych s vyvojem
novych léku, tj. s ovéfovanim specifické t¢innosti, akutni a pak chronické toxicity na
pokusnych zviratech, a kone¢né pri klinickych pokusech, ¢imz toto téma tizce souvisi
s predchozim. Novy pripravek postupné prochéazi nékolika klinickymi pokusy, které
odpovidaji riznym stadiim testovani od pocatecniho studia mechanismu ptisobeni a
stanoveni bezpeéné davky pres testy funkénosti a bezpecnosti na nemocnych osobach
az po porovnani ucinku s kontrolnim oSetfenim a posléze dlouhodobé sledovani pi¥i-
pravku po jeho schvéleni k pouzivéani [12]. Kazdé stddium testovani vyzaduje pouziti
adekvatnich biostatistickych postupt.

7 problému, kterym je vénovéana intenzivni pozornost, uvedme alespoin otazky
uspofadani pokusu (slozité kiizové pokusy, multicentrické studie s kontroverznimi
pohledy na dilezitost interakce oSetieni—centrum, ekvivalencni studie, priikaz su-
periority pfipravku) a otdzky analyzy (volba vystupni proménné, volba analyzované
populace). Stale ¢astéjsi priklon ke klinickym pokustm Fesicim soubézné nékolik pra-
covnich hypotéz pFinasi varianty problematiky mnohonasobného testovani (viz téma
10). K posunu ve volbé analyzované populace vede jiz zminény pfistup intention-to-
treat, ktery je nyni regulaénimi orgdny povazovan za jediny bezpeény [74]. Vyrazné
roste zdjem o hodnoceni Gc¢inku léku nejen ze strany zadavatele a lékait, ale i ze
subjektivniho pohledu pacientt (napf. méfeni kvality Zivota). K nahrazeni klinicky
relevantnich proménnych charakterizujicich vysledek pokusu, které vsak nelze z véc-
nych ¢i technickych dtivod zméfit, slouzi tzv. zdstupné (surrogate) proménné. Aby
byly pouzitelné, musi nejen dobfe predpovidat vysledek, ale musi i dobfe a v celé
uplnosti postihovat efekt 16¢by [91]. Jak ukdzaly ruzné piiklady z praxe, muze se
jinak snadno stat, ze zastupna proménna neplni svou roli spravné.

Specifické naroky na statistiky klade studium farmakokinetiky (kompartmentové
modely) [77] a farmakoekonomiky (metody cena-zisk/cost-benefit, cena-t¢innost/
cost-effectiveness, cena-prospéch/cost-utility).

9.2. Bioekvivalence. Driive, nez je nové vyvinuty lék pfipustén do distribuce, pred-
chazi témér pétileté obdobi zkouseni jeho specifické ti¢innosti a biologické nezavad-
nosti, coz predstavuje zna¢né finan¢ni ndklady. Pomérné dilezitou tlohou je inovace
jiz zavedenych 16kt (napf. tvar a velikost pilulky, jeji zabarveni nebo chut spojend
Casto i se zménou obchodniho ndzvu léku). Pro statni kontrolni orgédny (ve USA
napft. Food and Drug Administration) pfedstavuji i tyto inovace nové léky, k jejichz
zavedeni by vlastné také mély byt provadény obdobné nakladné testy.

Pro inovované 1éky, jejichz zakladni chemicka substance je jiz v praxi ovéfena
co do svého terapeutického ucinku, se zavedl jiny typ klinického testu, v némz se
nezkousi vlastni G¢innost inovovaného léku na nemocnych lidech, nybrz se na zdra-
vych dobrovolnicich stara, referenéni forma léku porovnava s novou, testovanou.
Nesrovnavaji se specifické tcinky obou forem, nybrz jejich schopnost proniknout do
lidského téla, a zejména na mista jejich ptisobeni. Vzhledem k tomu, ze jsou tyto
léky vétsinou ,dopravovany“ na tato mista krvi, zjistuje se ¢asovy priibéh jejich
koncentrace v krvi. Za méritko jejich proniknuti je pak nejéastéji povazovana plocha
pod ¢asovou kiivkou jejich koncentrace (Area Under the Curve — AUC, respektive
jeji logaritmus).

Stanoveni této plochy je ponékud komplikované, protoze obvykle se neda koncen-
trace v krvi mé¥it kontinualné a jako aproximace kiivky se uziva soucet koncentraci
naméfenych v krvi v pravidelnych ¢asovych intervalech. Pro farmakology je zaji-
mava i maximalni koncentrace a ¢as, za jaky k ni doslo, ale tyto idaje jsou jesté
hiife odhadnutelné nez plocha pod krivkou.
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Test na dobrovolnicich se obvykle provadi jako tzv. zkfizeny pokus, kdy kazdy
dobrovolnik dostane ve dvou opakovanich jak testovany, tak referenc¢ni 1€k, pricemz
u jedné ¢asti dobrovolniki se zac¢ina referencéni a u druhé testovanou substanci. Oba
léky jsou povazovany za bioekvivalentni, jestlize jsou kfivky koncentraci pro oba
léky obdobné, resp. jsou-li obdobné hodnoty AUC (nebo jejich logaritmy).

Oznac¢me Y ndhodnou proménnou, jejiz empirické hodnoty jsou v klinickém po-
kusu zjistovany. Vzhledem k obvyklému logaritmicko-normélnimu rozloZeni pro-
ménné AUC je nejcastéji Y = In(AUC). Pfi bézném testovani shody byva testovana
nulova hypotéza

HoZE(YT—YR):/JT—/JRZGZO,

kde indexy T a R oznacuji testovanou a referen¢ni lékovou formu. Tato hypotéza
muze byt zamitnuta i tehdy, kdyz rozdil obou parametrti pro referenc¢ni a testovany
1ék je z praktického hlediska zanedbatelny. Obdobnost (bioekvivalence) obou 1éku
se definuje tak, Ze parametr 6 lezi v pfedem daném intervalu (—Aj, As). Obvykle
je Ay = Ag = A. Statni fidici organy pak uréuji hodnotu A. V USA je zadéno
exp(A) = 1.25. Z hlediska takto definované bioekvivalence tedy neni nutna naprosta
shoda obou 1éki, ale velmi obdobny zpisob jejich distribuce v organizmu po aplikaci
léku.

V analyze vysledki pokusu na dobrovolnicich se odhaduje i testuje parametr 6.
Cilem testu je, jako obvykle ve statistice, zamitnout nulovou hypotézu, zde nespl-
néni bioekvivalence. Nulova hypotéza se tedy definuje jako sjednoceni dvou dil¢ich
nulovych hypotéz

Hy = Hoy U Hoo,
kde
H01:9§—A a H()Q:GZA.

K témto nulovym hypotézam existuji prislusné alternativni hypotézy Ha1 a H 42,

takze

Hyi=Hs1NHp: —A<O<A.

Provede se simultanni test pro obé diléi nulové hypotézy (obvykle dva jednostranné
t-testy). Pokud je nulova hypotéza zamitnuta, povazuje se bioekvivalence obou srov-
navanych 1ékt za prokdzanou, a to na hladiné vyznamnosti, kterd je rovna veétsi
z obou pouzitych hladin vyznamnosti dil¢ich testd. Tento postup je ekvivalentni se
stanovenim 100 - (1 — 2«) procentniho intervalu spolehlivosti pro odhad parametru
0. Pokud je napi. 90% interval spolehlivosti uvnit¥ ,regula¢niho® intervalu (—A, A),
je hypotéza o ,neekvivalenci“ zamitnuta na 5% hladiné vyznamnosti.

VysSe popsanym zpusobem se testuje tzv. priumeérnd ekvivalence obou 1éki. Pozor-
nost je vénovana pouze rozdilu stfednich hodnot, neuvazuje se mozny vliv rozdilnych
rozptyla veli¢iny Y pro oba srovnavané 1éky na jejich efekt v predpokladané populaci
pristich uzivatelt léku.

Populacni bioekvivalence se povazuje za platnou, pokud jsou primérné hodnoty
obdobné, a pokud navic je rozptyl dat u testovaného léku mensi nebo stejny jako
tivni hypotézu pro ovéfeni bioekvivalence. Ozna¢me o a or standardni odchylky
proménné Y pro testovany a referencni 1ék. Nulova a alternativni hypotéza se for-
muluji takto:

Hy: 6<-A Vv 0>A V orp/og>c¢,
Hy: -A<O0<A A or/or<ec.

Test této pomérné slozité nulové hypotézy se da provést metodou maximéalni

vérohodnosti. Postupny test pro obdobnou hypotézu uvefejnil Vuorinen a spol. [113].
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Individudlni ekvivalence souvisi s takzvanou zaménitelnosti, tj. moznosti nahradit
starou formu léku formou novou u individuédlniho pacienta. Je tedy potieba prokazat
vice nez jen obdobnost prumérnych hodnot; pozaduje se, aby si hodnoty odpovédi
na testovany a referencéni 1ék byly dostatecné blizké u vétSiny jedincti. Zkouman
individualni bioekvivalence je slozitéjsi jak z hlediska planu studie, tak z hlediska
analyzy dat. Veli¢iny Y7 a Yg jsou u téhoz pacienta navzajem zavislé. Pro fadné
posouzeni individudlni bioekvivalence je tfeba odliSit rozptyl mezi osobami a roz-
ptyl uvnitf osob a v analyze se soustfedit pouze na rozptyl uvniti osob. Moznou
metodou je dle [106] provedeni t¥i opakovanych pokust na kazdé pokusné osobé,
referen¢ni forma léku se aplikuje dvakrat. Postupuje se tak, ze se testuje, zda od-
chylka testované od referencni formy léku je jen zanedbatelné vétsi nezli pozorovany
rozdil mezi opakovanymi testy pro referenéni formu léku. Autofi doporucuji vyuzit
pti konstrukei rozhodovaciho pravidla metody bootstrapu.

Zavérem lze shrnout, ze zakladem testovani bioekvivalence je postup ne bézny
pri aplikaci statistickych metod ve stanoveni nulové, a tudiz i alternativni hypo-
tézy [103, 108, 39]. V obvyklych statistickych testech je nulovou hypotézou pfedpo-
klad, Ze sledované proménné zadnym kontrolovanym vlivem ovlivnény nejsou (ang-
licky vyraz ,null“ znamend ,nic, bez vlivu“). Cilem experimentédtord i hodnotitelil
— biostatistikl je tento pfedpoklad zamitnout. PFi testovani bioekvivalence je na-
opak testovanou hypotézou, ze oba léky se lisi vic, nez je zdravo, a jeji zamitnuti
je pak zadoucim potvrzenim, Ze obé porovnavané formy téhozZ léku se podstatnéji
nelisi — alespon co do jeho pfenosu do krevniho fecisté po predchozi aplikaci stejné
velkych davek. To pak staci k tomu, aby byla distribuce nové formy léku do lékaren
povolena.

10. TEMA 9: BIOSTATISTIK A TI DRUZ{

V neposledni fadé je tématem, kterym se stale zabyva mnoho odborniki na celém
svété, uloha a postaveni biostatistik®

v pregradudlni i postgradudlni vyuce medika a 1ékafti i biologt [9, 78, 71],
pti konzulta¢ni ¢innosti [79, 68, 52, 19, 100],

jako ¢lent nejriiznéjsich, ¢asto i velmi réiznorodych védeckych tymi [90, 20],
v publika¢nim procesu (kterého se tGcastni jako autofi i jako recenzenti [44,
10]).

Také encyklopedie [12] vénuje kazdému z téchto boda nékolikastrankové heslo.

Pocock [90] rozlisuje tii hlavni kategorie odbornych aktivit biostatistika: statis-
tické konzultace (Gkoly, pfi nichz je statistik limitovan vymezenym ¢asem a zédbérem,
i kdyZ mohou sahat od pfipravy experimentu az ke zpracovéani a publikaci vysledk),
statistickou spoluprdci (projekty, v nichZ je statistik integrélnim ¢lenem védeckého
tymu a znéd detailnéji biologickou a lékafskou podstatu problematiky) a metodolo-
gicky vyzkum (pFipady originalnich aplikaci zndmych pfistupi a metod v otdzkach
plénovani ¢i analyzy studie; pfipadné vypracovani nového postupu). Podil éasu,
ktery biostatistik vénuje jednotlivym typtm téchto aktivit, silné zavisi na potfebach
spolupracovnikil a instituce, pro kterou pracuje.

K prvoradym ukolim biostatistiki patii péce o zlepSovani mezioborové spolu-
prace a pedagogicka a osvétova ¢innost. Jejim cilem by mélo byt, aby si nejen 1ékafi
a biologové, ale i obecnd populace, vice osvojili zakladni principy statistického uvazo-

N

vani a aby 1épe chapali statistické postupy. Spatna interpretace téch nejzakladnéjsich
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statistickych pojmu je bohuzel velmi ¢astd. Podobné je tomu s pouzivanim neade-
kvatnich metod (¢-test se pouzivé ve vSech moznych i nemoZnych situacich), které
je s rostouci dostupnosti statistického software stale castéjsi.

11. TEMA 10: KONTROVERZNI MISTA BIOSTATISTICKE PRAXE

Mezi dlouhodobé aktudlni témata lze zaradit i nékolik okruhti, které maji spise
negativni publicitu, nékdy tak velkou, Ze je van Houwelingen [64] nevaha oznadit za
no¢ni mury.

Biostatistici opakované poukazuji na prehnany duraz, ktery je ¢asto pfi hodnoceni
lékatskych a biologickych dat kladen na formalni statistické testovani hypotéz bez
ohledu vécnou/klinickou vyznamnost zjisténych rozdila, na naduzivani p-hodnoty [8]
(kterd je navic mnohdy jedinym vystupem) a na nutnost uvadét i intervaly spo-
lehlivosti [50, 111]. Ty v8ak mohou odhalit, jak obrovsky variabilni jsou data a jak
nepresné jsou proto bodové odhady. A mnohym lékaitm i biologtim stéle ¢ini inter-
pretace intervald spolehlivosti potiZe. Casto byvé p-hodnota chybné interpretovana
jako numerickd mira vyznamnosti a néktefi uzivatelé statistiky maji tendenci podle
ni fadit a porovnavat vysledky rtznych testt [43]. Uplné se zapomina na zakladni
principy statistického testovani a volbu hladiny vyznamnosti pfed testem.

Nejen statisticky, ale i filozoficky ndboj mé téma mnohondsobného testovdni [112].
V 1ékaiské literatuie lze zachytit Siroké spektrum nézorti od nutnosti pouzivat ko-
rekce Bonferroniho typu [17] aZ po jejich tplné odmitnuti [95]. Otdzka mnohona-
sobného testovani vyvstava napf. u klinickych pokust s nékolika paralelnimi cili
(endpoints) [122, 88], které jsou ze statistického pohledu pfedstavoviny promén-
nymi, jez jsou (do jisté miry) zavislé. Setkdvame se s ni ale ¢asto i v bézné praxi
pii pozadavku provést jednorozmérné porovnani mezi skupinami zvlast pro kazdou
z mnoha proménnych.

Vylozené médnim pojmem poslednich let se stala meta-analyza [61, 85, 34], tedy
snaha o integraci zavéra vice samostatnych studii. Idea kombinovani informace z né-
kolika studii stejného typu, kterd stila u zrodu meta-analyzy (jako vy$si formy
,Systematického piehledu®), je jisté prinosnd, protoze umozni sjednoceni velkého
mnozstvi dosud roztfisténych informaci, zvysSeni presnosti odhadi a zkraceni doby
potiebné pro rozhodnuti o hypotéze. Vznikaji vSak také velké otazniky, které tizce
souviseji s praktickou realizaci metody. Spravné provedena meta-analyza je technicky
a Casové velmi narocna, protoze t¥eba jen vyhledavani vsech relevantnich studii tak,
aby nedochézelo k publika¢nimu zkresleni, je velmi slozité. Je znamo, ze vysledky
studii, které neprokazaly statistickou vyznamnost, maji horsi publika¢ni moznosti,
jsou publikovany v horsich casopisech, pozdéji, nebo vibec ne, a proto jsou hure
k nalezeni. Problémem je i stanoveni, které studie 1ze kombinovat, a které uz ne (roli
hraje typ i kvalita studie). VétSina meta-analjz vychazi z publikovanych sumarnich
charakteristik a nikoli z individualnich tidaju, jejichZz kombinace by byla pfesnéjsi.

Dalsi trvalym a velmi rozsifenym problémem, objevujicim se zejména v epidemi-
ologickych aplikacich, je dichotomizace spojitych velic¢in, pfipadné redukce vétsiho
poctu kategorii na dvé [8]. Déje se tak dasto pod zdminkou pfehlednéjsiho popisu
a interpretace dat. Pro ¢isté deskriptivni GiCel je snad tato praxe prijatelna, ale z hle-
diska statistického testovani jisté ne. Podle Cohena [27] je uméla ztrata informace
v disledku dichotomizace spojité proménné ekvivalentni zahozeni tfetiny dat. Délici
bod byva navic stanovovan az na zakladé pozorovanych dat, ¢asto se zkousi i néko-
lik raznych podle hesla ,,co nejlépe vyjde“. Problém dichotomizace se tak propojuje
s problematikou mnohonéasobného testovani i s tématem 1.
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Velmi frekventovanym problémem je bohuzel chybnd ¢i neuplnd specifikace pou-
Zitého modelu a nedostateénd kontrola jeho vlastnosti. Casto souvisi se statistickym
softwarem — pouzivaji se takové modely, které jsou v ném dostupné, respektive
takové metody, které je lékaf sdm schopen pouzit bez pomoci statistika.

12. ZAVER

Jaka je budoucnost biostatistiky a biostatistik? Prevlada néazor, Ze vyznam biosta-
tistickych metod déle poroste a Ze je stale velky prostor pro zlepSovani dosavadnich
postupt, nejen v podobé statistické metodologie, ale i v podobé organizace databazi
a sbéru dat. Van Houwelingen [64] si ve své vizi pfedstavuje biostatistika budoucnosti
jako toho, kdo modeluje individudlni Sance/rizika pacienta v realistickém modelu, tj.
modelu, ktery je schopen optiméalné diskriminovat mezi jedinci na zékladé veskerych
informaci o pacientech a na zdkladé aktualné dosazeného lékaiského poznani.

V tomto pfispévku jsme se vénovali znac¢né riiznorodym tématim a zaznély jak
pasaze ,povidavé“, tak i vice matematické, jak obecné, tak i feSici konkrétni pro-
blém. I kdyZ to muzZe pusobit dojmem urcité roztfisténosti, domnivame se, ze je
to zaroven ilustraci, jak Siroky je zdbér pojmu biostatistika a jak Siroké je spek-
trum biostatistiki a jejich pristupt. Mozna vice nez v jinych oborech je osobnost
biostatistika formovana nejen vzdélanim, ale hlavné praxi a ukoly, které resi.

Gehan [52] se domniva, Ze bude dochazet k jesté vétsi diferenciaci mezi biostatis-
tiky vénujicimi se metodologické préci (viz téma 9) a biostatistiky—techniky, jejichz
hlavnim tkolem bude porozumét realnému problému a uréit postup zpracovani. Tak
jako v jinych oborech se ziejmé biostatistici budou vice specializovat pouze na urci-
tou oblast aplikaci (napf. genetiku). O to vice cenény bude biostatistik se Sirokym
zabérem, o to vice bude potiebna spoluprace biostatistikil teoretictéji zamérenych
a biostatistikii orientovanych vice k praxi. Nejen u nds, ale i ve svété je pocitovan
nedostatek biostatistikii [90] a soufasné i nedostatek vhodnych a adekvatné ocené-
nych pracovnich mist pro né. Zda se, ze potfeba biostatistik vSech kategorii poroste.
Dalsi rozvoj mediciny a biologie nepochybné podniti vznik novych zhavych biosta-
tistickych témat, nicméné vérime, ze vétsina zde zminénych hlavnich témat zistane
jesté dlouho ve stfedu pozornosti.
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