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Abstrakt

Bayesovské metody mohou nalézt Siroké uplatnéni v HTA. Tyto metody pfinaseji jiny
pohled na statistiku oproti klasickému pfistupu, a jelikoz mezi dilezité cile HTA patii
vybér nejvhodnéjsi technologie z pohledu riznych hledisek, hodi se pouzit pravé
Bayesovské metody. Tyto metody pfinaseji nové pohledy na situaci a mohou zptesnit
vysledek. Cilem diplomové prace je zhodnoceni vyuziti Bayesovskych metod v HTA.
V metodice prace jsou popsany konkrétni Bayesovské metody, které se daji vyuzit v
HTA, vychazejici z kvalitn€ zpracované reSerSe. Mezi tyto metody se fadi metoda
Monte Carlo, Markovovy fetézce, Bayesovska sit, Bayesovo rozhodovaci pravidlo,
Bayesova metoda primérovani. Jaké metody a jak je vyuzit zndzornuji vytvorené
procesni mapy. Déale je v metodach vytvoten postup hodnoceni pouzity pro porovnani
ucinnosti klinickych vystupi podle beta-binomického modelu. Tento postup je v
praktické ¢asti naaplikovan na porovnani u¢innosti klinickych vystupt u 1é¢by rakoviny
prostaty pouzitim protonové terapie a terapie s modulovanou intenzitou. Data pro
samotny vypocet byla pouzita ze zahrani¢ni studie a zpracovana ve statistickém
programu R. V praktické ¢asti byl proveden vypocet danou statistickou metodou a po
provedeni komparativni analyzy nebyl zjiStén vyznamny rozdil v klinickych vystupech
oproti ostatnim studiim, které se timto zabyvaly a jsou uvedené v préci. Pfinosy prace
vidim v roz$ifeni pov€édomi o moZnostech vyuziti Bayesovskych metod v HTA.
Bayesovska statistika neni pfili§ limitovana, umi si poradit i s nedostatkem dat, na které
klasicka statistika nestac¢i. Musime vSak vZdy najit pfesnou metodiku a zvazit, zda je
vhodné jeji vyuziti. Vypocet probihal ve statistickém programu R. Vysledkem prace je
potvrzeni moznosti vyuziti Bayesovskych metod v HTA jak u klinickych vystupt, tak v
dalSich ¢astech HTA.

Klicova slova

Bayesovska statistika

Hodnoceni zdravotnickych technologii
Apriorni pravdépodobnost

Posteriorni pravdépodobnost



Abstract

Bayes methods can be broadly applied in HTA. These methods bring a different view of
the statistics in comparison to the classical approach and because one of the important
HTA aims is the choice of the most suitable technology from the point of view of
various standpoints, it is convenient to use Bayes methods. These methods bring new
perspectives of the situation and can make the outcome more accurate. The aim of this
thesis is the evaluation of using Bayes methods in HTA. In the methodical part |
describe concrete Bayes methods which can be used in HTA. It is based on quality
research. These methods include Monte Carlo method, Markov’s chain, Bayes net,
Bayes decision-making rule and Bayes average-making method. The use of these
methods is depicted in created process maps. Furthermore there is the evaluation
procedure used for effectiveness evaluation of clinical outputs according to the beta-
binomial model. This procedure is in the practical part applied on the comparison of
clinical outputs effectiveness concerning the treatment of prostate cancer using the
proton therapy and the therapy with modulated intensity. The data for the calculation
itself were used from a foreign study and processed in the statistical programme R. In
the practical part there is a calculation done by means of the statistical method and after
the comparative analysis there has not been found any significant difference in clinical
outputs in comparison with other studies which have dealt with this very topic and
which are quoted in the thesis. The benefit of this thesis is the awareness expansion
concerning the usage of Bayes mehods in HTA. Bayes statistics is not very limited, it
can handle even the lack of data, which the classical statistics is short of. However, we
always have to find precise methods and consider their suitable usage. The calculation
was done in the statistical programme R. The outcome of the thesis is the confirmation
of the possibility to use Bayes mehods in HTA by clinical outputs as well as other parts
of HTA.

Keywords

Bayesian methods

Health technology assessment
Aprior probability

Posterior probability
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QMR - DT Quick medical reference decision theoretic - rychla Iékafska ptirucka

IMRT Intensity Modulated Radiotherapy - Radioterapie s modulovanou
intenzitou

WHO World Health Organization - Svétova zdravotnicka organizace

EPIC Expanded Prostate Cancer Index Composite
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Uvod

Béhem poslednich péti desetileti se na celém svété rozsifuje pokrok ve zdravotnictvi.
S technologickym pokrokem se zvysuje ucinnost 1éCby, ktera je spojena s 1éky, zptisoby
1é¢by, zdravotnickymi pfistroji a zdravotnickych zatizenim. Samoziejmé se zvySujicim
ucinkem (vyvojem) lécby souvisi navysujici se ekonomické naklady, pro které existuje
strop. Tento omezeny rozpocet vede ¢asto k ekonomickym otazkam, ktera 1écba bude
pro nas efektivnéjsi a zaroven nékladove tinosna. Touto problematikou se zabyva proces
zvany Hodnoceni zdravotnickych technologii — HTA (health technology assessment).
V tomto procesu tedy zjistujeme a porovnavame urcité postupy mezi sebou. Abychom
se spravné rozhodli, je vhodné se na véc podivat vSemi dostupnymi metodami. Pfi
zpracovani velkého mnozstvi dat, které¢ do téchto procesi vstupuji, se velmi casto
pouzivaji statistické metody. Jednou z téchto moznych metod je pravé Bayesovska
metoda, ktera oproti klasickym statistickym metodam pohliZi na véc z jin¢ho uhlu.

Bayesovska statistika predstavuje zpusob stanoveni relativni pravdépodobnosti
dvou nebo vice alternativnich moznosti a pouziva se pro popsani nejistot. Tato prace se
zabyva seznamenim se s Bayesovskymi metodami a jejich vyuzitim v HTA. Vzhledem
v nékterych piipadech klasicka statistika nedostacujici, a proto se v posledni dob& upina
pozornost K alternativnimu pohledu na véc - Bayesovské statistice [1].

Bayesovské metody se celosvétoveé aplikuji do mnoha oborti, coz umoznil v 90.
letech obrovsky vyvoj vypocetni technologie. S vyvojem PC se oteviela brana novym
metodam a rozvoji starSich, které nesly fesit z divodu slozitych a narocnych vypocti.
Tento technologicky pokrok spustil velky zajem o Bayesovské statistické usudky
v mnoha védnich oborech a v témét vSech oblastech statistiky, HTA nevyjimaje.

Cilem této prace je zhodnoceni vyuziti Bayesovskych metod v HTA. Uvedeme si, z
jakych zakladnich principti Bayesovska statistika vychazi a jaké metody se daji
aplikovat do HTA. Na procesnich mapach mame vytipované oblasti, kde se daji
konkrétni metody vyuzit. Dale v praci najdeme navrzeny postup vyuziti, ktery je
naaplikovan na konkrétni piiklad HTA studie, coz je vypocteni Uc€innosti klinickych
vystupli pomoci Bayesovské statistiky pfi porovnani protonové 1écby s radioterapii
s modulovanou intenzitou u rakoviny prostaty. Tato studie byla vybrana z
divodu aktuédlnosti tématu. Na konci prace jsou stanoveny mozné limity vyuziti téchto
metod.
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1. Zaklady Bayesovskych metod

V moderni teorii existuji dva pfistupy kpochopeni a vysvétleni pojmi
pravdépodobnost, odhad pravdépodobnosti, testovani hypotéz a dalsich. Jeden pfistup je
klasicky (fisherovsky, frekvenéni, konvenc¢ni), ktery se bézné vyucuje na Skolach.
Druhym typem chéapani pravdépodobnosti je pravé Bayesovska statistika.

Tato kapitola ma za ukol vysvétlit jeji zékladni principy, postupy a definice, ze
kterych pak bude udé¢lan postup vyuziti v HTA, ktery v posledni kapitole bude
naaplikovéan na konkrétnim ptikladu.

1.1. Zaklady Bayesovskeé teorie

Bayesova statistika (pfistup) je nazvana podle anglického filosofa, presbyterianského
knéze, statistika a matematika, pana Thomase Bayese (1702 - 1761). Tento muz, ac
studoval teologii, m¢l zajem i o matematiku, ke které se vratil a dal vzniknout tzv.
Bayesovu teorému pravdépodobnosti. Bayesova statistika je zptusob stanoveni relativni
pravdépodobnosti dvou nebo vice alternativnich moznosti a pouziva se pro popsani
nejistot. Bohuzel, Bayesovy vyznamné poznamky byly vydany az dva roky po jeho
smrti. Jeho piinos byl velice vyznamny, proto vSechny jeho zakladni mySlenky
pravdépodobnosti nesou jeho jméno. [2]

Bayesovsky pristup lezi na analytickych zakladech a na zakladech, které popisuji
véci tak, jak jsou (fakta). Pii vypoctu pravdépodobnosti nejdiive vychazime z jejich
zakladnich pravidel. Pravdépodobnost jevu A napiSeme jako P(A), spojenou
pravdépodobnost jevii A a B napiSeme jako P(AB). Poté je jako vychozi bod kazdé
hypotézy zvolena tzv. apriorni pravdépodobnost, kterd je vybrana na zédkladé vSech
danych souvisejicich dat (to co vime pfedem). Kdyz porovname data se skute¢nou
udalosti za piedpokladu, Ze hypotéza na zaCatku je spravna, zjistime podminénou
pravdépodobnost. Podminénd pravdépodobnost je jednim z dilezitych poymil teorie
pravdépodobnosti a je definovana nize uvedenym vztahem, ze kterého vychazi
Bayesovo pojeti teorie pravdépodobnosti: [3, 4]

P(A|B) = P(ANnB)/P(B) (1.2)
kde plati, ze P(A|B) je podminéna pravdépodobnost jevu A, a zaroven plati, Ze ve stejny
Cas nastal jev B, jehoZ pravdépodobnost je nenulova. P(B) pfedstavuje marginalni
pravdépodobnost jevu B a P(A N B) piedstavuje sdruzenou pravdépodobnost jevu A i B.
Tento vztah pomoci jednoduché upravy a ptfidinim vztahu, kdy jsou ulohy jevi
zaménéné, dostaneme tyto vztahy: [3, 4]

P(A N B) = P(A|B)P(B) (1.2)

P(B N A) = P(B|A)P(A) (1.3)

14



Pomoci predesle definovanych vztahti dostaneme Bayestv vzorec (1.4) a Bayesovu vétu
(1.5). [3, 4]

Vysledkem celého snazeni je aposteriorni pravdépodobnost. Tato
pravdépodobnost je pravdépodobnost nasi hypotézy, ktera je zavisla na piredchozich
znalostech (prior) a novych datech. [5]

Driive se spiSe vyuzivalo klasického pfistupu nez Bayesovského a to z divodu,
integralnich poc¢ta (napf. abychom zjistili marginalni pravdépodobnost pro spojité
veli¢iny, musime integrovat). Od 90. let se ale situace zménila z divodu velkého
rozvoje informacnich technologii, které daly prostor k rozsifeni tohoto pfistupu.
Bayesovské metody se tedy staly praktickymi. Vyuziva se napi. metoda Monte Carlo,
nebo Markovovy fetézce Monte Carlo (MCMC, kap. 4.1.2.) nebo Metropolis-Coupled
Markov Chain Monte Carlo (MC?) napt. v programu R, WinBugs, OpenBugs a jinych.
[6]

V textu byl zminén pojem marginalni pravdépodobnost. Marginalizace je
uziteCny nastroj, ktery ndm umoziuje vynechat parametry, které nemame zijem
analyzovat. Tento pojem je pro nas dulezity z toho divodu, Ze abychom v uritych
ptipadech zvladli vyfesit priklad, musime piejit k hustoté pravdépodobnosti. Hustota
pravdépodobnosti je funkce, kterd ptifazuje urcitou pravdépodobnost ne jednotlivym
hodnotam, ale kazdému intervalu (rozmezi) hodnot spojité veli¢iny. Hustotu z toho
divodu, Ze je to pravdépodobnost vztazena k Sifce rozmezi hodnot spojité veliCiny.
Pokud chceme pocitat hustotu pravdépodobnosti, musime pocitat pomoci integralnich
pocti. Abychom si zjednodusili slozité integralni pocty, vyuzijeme modelovani napf.
metody MCMC (viz. kap. 4.1.2) a dalsich. Vice informaci o hustoté pravdépodobnosti
nalezneme v kap. 1.7. [5, 7]

1.2. Klasické pojeti versus Bayesovské pojeti

Dulezité pro pochopeni Bayesovské statistiky je to, na jakém principu je zaloZena.
Vysvétlime si zakladni rozdily v chapani pravdépodobnosti. Jeden z hlavnich rozdili je
pfistup mezi objektivistickou Cetnosti a subjektivistickou Bayesovskou interpretaci
pravdépodobnosti, coZ znamend, Ze pravdépodobnost urcitého jevu je chdpana jako
stupenn v€feni v néco (duveéry), ktery se dokoncuje pii ziskavani novych informaci.
Dalsim, co je typické pro Bayesovskou teorii, je podminéna pravdépodobnost. Tyka se
to téch piipadii, kde ur€ujeme pravdépodobnost ndhodného jevu za dalSich omezujicich
podminek. Tyto omezujici podminky, které nastanou pied jevem zkoumanym, jsou
nejcastéji nahodnym jevem. [6]

Bayesovska statistika se pfi testovani hypotéz a pfi odhadech parametri na
rozdil od klasického pfistupu opird o pravdépodobnost vychéazejici z daného
konkrétniho vybéru. Klasicky ptistup se soustiedi pii téchto otazkach na vSechny mozné
vybéry z dané populace, coz muze byt pii pocitani napt. intervalii spolehlivosti,
testovani hypotéz hiife pochopitelné, predstavitelné. Bayesovy postupy, které jsou
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zalozené na charakteristikdch posteriorniho rozdé¢leni, jsou vétSinou presnéjsi,
jednodussi a tak 1 pro zacatecniky pochopitelnéjsi. U testovani hypotéz nachazime dalsi
odli$nosti. V Bayesovské statistice se popisuji téi stupné, které uplné vyjadiuji vSechny
veédecké hypotézy: pravdépodobnost = 1 znamena, ze jsou pravdivé, pravdépodobnost =
0 znamen4, zZe jsou nepravdivé, nebo je pravdépodobnost mezi 1 a 0 a tedy jsou nejisté.
V klasickém pfistupu si u testovani hypotéz nejdiive stanovime hypotézy, které pak
srovnavame s konkrétnimi daty a hodnotime tak, jestli je hypotéza platna nebo neplatna,
tedy jestli nulovou hypotézu zamitdme nebo nezamitdme. Naproti tomu v Bayesovském
pojeti je na zacatku kazdé¢ teorii pfifazena apriorni pravdépodobnost jeji platnosti, pfi
porovnavani dat steorii se pak tato pravdépodobnost ovliviiuje. Pouziva se také
potvrzeni nebo vyvraceni teorie. [6, 8, 9]

1.3. Kritika Bayesovskeé teorie

Nejvice kontroverznim tématem v této teorii je subjektivita apriornich
pravdépodobnosti. Podle mnohych statistikt, s védeckym pohledem na tuto tématiku, to
neni objektivni a jednoznacné, tedy nespliuje to védu jako takovou. Bayesovsti zastanci
ale argumentuji napf. témito argumenty: [9]
1) Apriorni pravdépodobnost tedy subjektivni ¢ast je transparentni.
2) Vsechny analyzy jsou subjektivni. Zakladni prvky jako je napf. hladina
vyznamnosti, nulové hypotézy atd. jsou také subjektivné vybrany.
3) Plati neptima tmeéra mezi velikosti vybéru a apriorni pravdépodobnosti.
Tedy plati, ¢im mame vétsi vybér, tim se vliv apriorni pravdépodobnosti
zmensuje.
4) Muzeme brat v uvahu podle zvoleni apriorniho rozdéleni citlivost vysledku.

1.4. Bayesuv vzorec

Bayestv vzorec je jeden ze zakladnich prvkt Bayesovské statistiky, kterému se n¢kdy
ptezdiva zékon o inverzni pravdépodobnosti. Inverzni pravdépodobnosti je zde mysleno
pouziti na zédkladu znamych dat v souvislosti s tsudkem o nezndmém modelu. Tento
vzorec vychazi ze vztaht (1.2, 1.3) Z podminéné pravdépodobnosti. [4,9]

P(A|B) P(B)

P(Bl4) = "4

(1.4)

1.5. Bayesova véta

Abychom si mohli spravné nadefinovat Bayesovu vétu, musime si jesté definovat vétu o
uplné pravdépodobnosti, kde plati, ze jev A nastane, pouze pokud nastane jeden
z disjunktnich jeva B;, i=1,...n, jejichz pravdépodobnosti jsou znamy, a jsou-li také
znamy podminéné pravdépodobnosti P(A|B;) pak pravdépodobnost jevu A mize byt

stanovena vztahem: [2]
P(A) = XL, P(B)P(AIB)) (1.5)
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Predpokladem je, ze pravdépodobnosti P(B;) zname z pfedchozich zkuSenosti a
proto je nazyvame apriorni (pivodni) pravdépodobnosti p;'= P(B;). Bayesova véta se
uplatiiuje v inzenyrské praxi napf. ve spolehlivosti stavebnich konstrukei. [2]

KdyZz se nam stane jeden jev A, naskytne se nam otazka, co se stalo stim
zaroven. Ktery z jevii B nam umoznil uskute¢néni jevu A, tedy jaka je pravdépodobnost
P(B;|A). Z ptedchozich vztaht ndm vyplyne tento vztah, nazyvany Bayesova véta: [3]

P(B;)P(A|B;)

P(B;|A) =
(BilA) fL1 P(Bj)P(A|B))

(1.6)

Vyuziti této véty si miizeme predstavit napt. na téchto jednoduchych ptikladech.

pt.1: Pepovi v ramci pracovni zdravotni prohlidky udélali rentgenovy snimek
hrudniku. Pepa je 40 let silny kuidk a vi, ze 30% kuidk v jeho zemi mé CHOPN.
Snimek z rentgenu se vratil s pozitivnim nalezem na plicich. Jaka je pravdépodobnost,
ze Pepa méd CHOPN, pokud vime, Ze je test falesné pozitivni v 4% piipadl a faleSné
negativni v 30% ptipad?

P(test=pozitivni| CHOPN=pftitomna) = 0,7
P(test=pozitivni| CHOPN=nepftitomna= 0,04

P(ptitomna|pozitivni)=
P(pozitivni|ptitomna)P (ptitomna) _

P(pozitivni|ptitomna) P(pFitomna)+P(pozitivni|neptitomna) P (nepiitomna) -

0,7%0,3 021
0,7%0,3+0,04X0,7 _ 0,21+0,028

= (0,882

Z vysledku tedy miizeme fict, Ze Pepa ma 88% pravdépodobnost, ze ma CHOPN.

pt.2: Vendelin zije zdravé a nikdy nekoufil, nicméné i jeho snimek se vratil
S pozitivnim nalezem. U nekutakt je vSak ¢etnost tohoto onemocnéni nizsi, pouze 2%.
Po dosazeni do rovnice dostaneme:

0,7x0,02 _ 0,014
0,7x0,02+0,04x0,98 o 0,014+0,0392

= 0,263.

Vidime, Ze pfi stejném vysledku testu ma Vendelin mnohem niZ8i pravdépodobnost, ze
je opravdu nemocny, pouze 26%.

Dva ptedchozi piiklady ndm demonstruji, jak ndm Bayesovska statistika miize

zménit zdanlivé jednoznacny vysledek prave s ptihlédnutim k na prvni pohled ne zcela
zfejmym okolnostem.
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Bayesova véta se obecné uplatiiuje tam, kde je zddouci s ohledem na nové
ziskané poznatky aktualizovat ptfedchozi informace o rozdéleni pravdépodobnosti. Tato
aktualizace je zaloZena na ¢asové oddélenych nahodnych pokusech. Probéhnou pokusy
Vjinych ¢asech, pii nichZz nalezneme podminéné pravdépodobnosti P(A|B;)
pozorovaného jevu A, za predpokladu, ze se uskutecnil pravé jev Bj. Tyto podminéné
pravdépodobnosti se jmenuji vérohodnosti l; a vyjadiime je vztahem

l; < P(A|B;) 1.7)
ktery znamena l; je pomérny k P(A|B;). [3]

Nas zajimaji aktualizované pravdépodobnosti P;"'=P(Bi|A) jevu B, které jsou
aktualizovéany s ohledem, jak dopadl novy pokus. Po této aktualizaci nam z Bayesovy
véty plyne vztah pro p;””’

P’ = %} (18)
kde plati, Ze vérohodnosti l; nejsou normalizovany na intervalu < 0,1 > a vyjadiuji
pouze relativni podil jevil na Bj na pozorovaném jevu A. Tento vztah se ¢asto pouziva
v fad¢ inzenyrskych postupl, kdyZz potiebujeme néco hodnotit s asovym odstupem.
Tento vztah je zakladem pro aktualizaci pravdépodobnosti. [3]
aplikovat do mnoha dalSich principi. Napf. Bayesova véta a véta o uplné
pravdépodobnosti se U¢inné uplatituji v rozboru pravdépodobnosti ndhodnych jevi
vzajemné propojenych pficnymi vazbami. Jednd se o tzv. Bayesovu sit, Casto také
znamou pod jménem Kauzalni sit’. [3]

1.6. Bodovy odhad

Jak pojem pravdépodobnost, tak pojem bodovy odhad se odlisuje v klasické statistice a
v Bayesovské statistice. Klasicka statistika pfedstavuje uceleny piistup a teorie
bodovych odhad patfi mezi nejpropracované;si ¢asti v porovnani s testovanim hypotéz
a intervalovych odhadii. Pfesto pro Bayesovsky pohled jsou nékteré vychozi body
Vv teorii bodovych odhadi neptipustné. [10]

Bayesovska statistika stejné jako klasicka statistika povazuje vektor pozorovani
y = [Y,Y,,...,Y,]" a vektor neznamych parametrti 8 = [6,,0,, ...,05]" za nahodny.
Oproti tomu klasicka statistika parametr 6 rozdéleni y pojmenovava vektor konstant bez
ohledu na skutecnost, Ze v piipadé usudki z vybéru na populaci jsou tyto parametry
téméf vyhradné neznamé. Naproti tomu pro Bayesovskou statistiku je apriorni rozdéleni
0 velmi dulezité, nebot’ pravé tento moment je podstatny krok vedouci k posteriornimu
rozdéleni. Zabyvame se zde vyhradné spojitymi parametry. Tato skute¢nost se fadi mezi
hlavni rozdily mezi Bayesovskou a klasickou statistikou. [10]

1.7. Apriorni a posteriorni hustota pravdépodobnosti

Apriorni hustota ma v Bayesovskych metodach velky vyznam a vyjadiuje vychozi
postoj k vektoru neznamych parametri 6 a vérohodnostni funkci. Tim, Ze zvolime tuto
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veli¢inu, miizeme ziskat tzv. apriorni informaci. Tato informace je tak diilezita v tom, ze
nam da k dispozici informaci o parametru jes$té piedtim, nez jsou k dispozici napf.
pozorovanim jakakoli data nebo ji také mizeme vyuzit pro hodnotu neznamého
parametru. Zdrojem apriorni informace miize byt napf. minuld zkuSenost se skoro
shodnymi problémy nebo fyzikdlni model. Samoziejmé se muze stat, ze u nékterych
ptikladi nebude vhodna apriorni informace dostupna a na to vyuzijeme neinformativni
apriorni rozdéleni. [10, 11]

Z apriorni hustoty pravdépodobnosti za pouziti Bayesova vzorce dostaneme
posteriorni hustotu pravdépodobnosti. Posteriorni hustota pravdépodobnosti vyjadiuje

upraveny postoj k vektoru neznamych parametrit & po zahrnuti vybérové informace.

[10]

1.8. Bayesovsky interval spolehlivosti a hladina
vyznamnosti

Pojmem Bayesovsky interval spolehlivosti popisujeme oblast hodnot, ktera ma vysokou
posteriorni pravdépodobnost (1-a), Ze obsahuje parametr, ktery testujeme. Jelikoz
vychazi z posteriorniho rozdé€leni, zdvisi na ziskanych datech a tedy ma jasnou
pravdépodobnostni interpretaci. Bayesovsky interval spolehlivosti podle své Sitky
urcuje miru vérohodnosti testované¢ho parametru. [12]

S intervalem pravdépodobnosti izce souvisi hladina vyznamnosti. V Bayesovské
statistice se jako u klasické statistiky oznacuje a. Hladina vyznamnosti oo Se stanovuje
jako malé Ccislo, nejCastéji se pouziva 0,01 nebo 0,05. V Bayesovském piistupu
pouzivame hladinu vyznamnosti podle toho, u jaké nulové hypotézy se nachazime. U
jednostranné nulové hypotézy se o pouZije ke srovnani se ziskanou posteriorni
pravdépodobnosti a podle vysledku zamitne nebo nezamitne nulovou hypotézu. Ovsem
u bodové nulové hypotézy a jeji oboustranné alternativni hypotézy se a pouziva jen pii
ur¢eni miry pravdépodobnosti, s nimz se testovany parametr nachdzi v Bayesovském
intervalu spolehlivosti. Hladina vyznamnosti o se nemuze pouZit stejné jako u
jednostranné hypotézy, nebot’ pravdépodobnost parametru v této nulové hypotéze kvuli
spojitosti rozdéleni, vyjde rovna nule. Proto pii kone¢ném posouzeni nulové hypotézy
nemizeme o pouzit a pouzijeme misto ni Bayesovsky interval spolehlivosti. [12]

1.9. Testovani hypotéz
Testovani hypotéz nam propojuje piedchozi informace. Zde si popiSeme obecny postup.
Vzdy vychazime z ptedpokladu, ze nulova hypotéza plati. [12]

e Stanoveni hypotézy (nulova hypotéza, alternativni hypotéza)

e Urceni hladiny vyznamnosti o

e Zvoleni vhodné priorni informace

e Vypocteni posteriorni hustoty

e Pouziti Bayesovského intervalu spolehlivosti (u alternativni hypotézy)
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e Rozhodnuti o platnosti nulové hypotézy podle a nebo podle Bayesovského
intervalu spolehlivosti [12]

1.10. Bayesuv vzorec aplikovany na data a modely

Pti analyze dat odhadujeme parametry a vytvafime rtizné modely, které pozdéji
porovnavame, a nasim cilem je zvolit ten model, ktery pozorovanym datim odpovida
nejvice a nejlépe. Ve statistice ndm model piedstavuje matematicky popis. Casto je
nazyvan pravdépodobnostni model. Tento model charakterizuje pravdépodobnost
pozorovanych dat nebo pravdépodobnost jednotlivych moznosti. Pomoci Bayesova
vzorce (1.4) jsme schopni spocitat pravdépodobnost modelu pii danych datech
P(parametry|data), protoze v praxi jsme Casto schopni tuto pravdépodobnost faktickych
dat ur¢it P(data|parametry). Parametrické hodnoty si oznac¢ime H a data jako D.
Pouzitim Bayesova (1.4) vzorce dostaneme [7]

P(D|H) P(H)

P(H|D) = o)

(1.9)

Abychom si vzorec pfipravili k dalSimu pouziti, musime ho poupravit.
Pravdépodobnosti rozd€leni pozorovatelnych ndhodnych veli¢in D, které byly oznaceny
P(D) oznac¢ime jako F(D). Pravdépodobnosti nepozorovatelnych nahodnych veli¢in H
ponechame v ptivodnim stavu. Po Gpravé vypada vztah nasledovné [7]

F(D|H) P(H)

P(H|D) = 225

(1.10)

kde P(H) znaci priorni funkci, coz znac¢i informace, které vime diive, neZ zacneme
uvazovat nad pozorovanymi daty (v nckteré literatufe se domnivaji, Ze je piesn&jsi
znaceni P(H|lp), kde 1y predstavuje stav pied pofizenim dat), F(D|H) znaci
veérohodnostni funkci, ¢asto se vyskytujici pod nazvem likelihood, ktera ndm udava
pravdépodobnost toho, ze pii dané parametrické hodnot¢ H se v modelu budou
vyskytovat data D, P(H|D) zna¢i posteriorni funkci tedy pravdépodobnost
parametrickych hodnot H, poté co zaéneme pouZzivat ivahy konkrétnich dat (zde se také
muze v literatufe uvadét stejné jako u P(H) pfesn&jsi znaceni, tedy budeme psat
P(H|loND) pro oznaceni stupné divéry po ziskani dat pii respektovani stupné divéry
P(H) a ptivodniho stavu lp), F(D) znaci evidenci, tedy celkovou pravdépodobnost dat D
odvozenou seCtenim pres jakékoli dostupné hodnoty parametru vazené jejich
pravdépodobnostmi. Evidence se ale mlize Casto vynechat, protoze neni zavisld na
parametrickych hodnotach H. Evidence bude dale zminéna v kap. 1.11, kde ma ale
nesmirn¢ dalezity vyznam a tam se vynechat nesmi. [7, 9]

Pokud tedy vynechame evidenci, dostaneme vztah Bayesova vzorce

P(H|D) « F(D|H) P(H) (1.11)

kde « predstavuje umérnost misto rovnosti (zjednoduseni). [7]

Cely proces ziskavani novych informaci si miizeme jes$t¢ zopakovat na
nasledujicim obrézku 1.1
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Vychozi informace N Apriomi pravdépodobnost
A PiH | 1)
Bayosiiv > Postariomi pravdépodobnos!
VZorec P{H | Dn u
. Visrohodnost
Movd data =S PO | H)

Obrazek 1.1: Proces revize pravdépodobnosti po ziskani novych dat [9]

1.10.1. Zvoleni prioru

Abychom mohli zacit, musime se zaméfit na volbu prioru. Jedna z nejkontroverznéjSich
oblasti Bayesovské statistiky, nejCastéji zminovana jejimi odpurci, je pravé subjektivita
V apriornim rozdé€leni, zminénd v kap. 1.3. Pro podporu Bayesovské statistiky je
dulezité znovu zminit, ze priory musi spliiovat ur¢ita pravidla. Uréuji ndm je dobie
informované osoby, dale musi byt zalozeny na relevantnich informacich a faktech a
nesmi byt zkresleny zadnymi ptedsudky. [7, 13]

Jakmile mame priorni informace, musime se dostat k priornimu rozdéleni.
Moznosti, kterymi jsme schopni se k nému dostat, jsou nasledujici: [7]

a) Z priornich informaci pfimo vyplyne priorni rozdéleni P(H)

b) Jako priorni rozdéleni pouzijeme histogram, ktery ziskame z pravdépodobnosti
subintervalt, které jsme ziskali zrozdéleni znamého intervalu, ve kterém
parametry lezi

C) Za priorni rozdéleni vybereme funkci, ktera se precizné piiblizi histogramu
(aproximuje se)

d) Predpokladem je, ze priorni rozdéleni je v podobé funkcionalniho tvaru,
nezname jen parametry

Pokud by doslo k situaci, Ze priorni rozdéleni nezjistime z priornich informaci,
muzeme pouzit konjugované rozdéleni. Toto rozdéleni nam zafidi to, ze funkcionalni
forma vysledného posterioru bude stejna jako prioru. Mezi vyhodu tohoto rozdé€leni
patti pouziti docela jednoduchého vypoctu se zjisténim pomémné jednoduchych
vysledkd. Déle prvotn€ zminénou situaci mizeme fesit volbou neinformativniho prioru
nebo principem maximalni entropie. Déle také empirickymi nebo hierarchickymi
metodami a jinymi. Volbu neinformativniho prioru pouzivame, pokud mame minimum
priornich informaci o parametrech. Do této skupiny ndm spadaji napf. referencni,
Laplaceovy a Jeffreyovy priory. Neinformativni prior ndim nepfinasi zadnou priorni
informaci, proto jsou fazeny do objektivnich metod. Princip maximalni entropie
vyuzijeme, pokud mame dostupnou n¢jakou informaci o néjaké charakteristice
parametru, napf. smérodatnou odchylku. [7]

21



1.10.2. Posteriorni funkce a modely

Pomoci Bayesova vzorce za pomoci odhadli parametri mizeme spocitat posteriorni
funkce. Odhadem parametri je predev§im mySleno nalezeni pravdépodobnostniho
rozlozeni pro vSechny mozné hodnoty parametru a ne jen jako nalezeni
nejpravdépodobnéjsi hodnoty parametru. [7]

Pokud chceme zjistit jen rozdé€leni, vychazime z Bayesova vztahu bez evidence,
tedy staci spocitat posteriorni funkci jako umérnou k souéinu vérohodnosti a priorni
funkce. Pokud ale chceme zjistit pravdépodobnost piesné¢, musime vysledek
normalizovat. Vime totiz, ze u pravdépodobnostniho rozdéleni musi byt integral roven
jedné ptes vSechny hodnoty parametru. Pii analyze dat se Casto setkavame s tim, Ze
pozorujeme V jeden ¢as jednu mnozinu dat a v druhy ¢as dal$i mnozinu dat. Ted’ mame
dv€ moznosti, pockat az budeme mit sesbirand vSechna data nebo je miizeme analyzovat
postupné. Klasicka statistika pockd, az budou vSechna data sesbirdna a teprve pak je
zacne vyhodnocovat. Oproti tomu u Bayesovské statistiky je velkou vyhodou fakt, Ze
data miizeme analyzovat i béhem pozorovani novych dat. Tento fakt vychazi z vypoctu
posteriorni funkce. Pokud budeme mit pouze dvoje data a analyzovat situaci budeme, az
budou celkové sesbirana, provedeme vypocet [7, 13]

P(H |D1,D2) « F(D |H) P(H) (1.12)

pokud budeme posteriorni funkci pocitat postupné bude vypadat

P(H |D1,D2) « F(D2|H,D1) P( H|D1) (1.13)

A vypocita se podle vztahu
P(H [D1) x F(D1 |H) P(H) (1.14)

Pti analyze dat je dobré pfipomenout pravidlo nezavislosti jednotlivych
pozorovanych dat, které nam tedy pfinese ve vysledku to, ze dojdeme k jednotnému
vztahu pro posteriorni funkci. Posteriorni rozdéleni parametru hodnot je dobré na konci
analyzy typickych ¢isel (napf. smeérodatnd odchylka) nebo intervali (interval
spolehlivosti). [7, 13]

Modely:

e Normalni model
Normélni model ndm oznacuje normdlni rozdéleni pravdépodobnosti. S timto
rozdélenim se potkdvame nejcastéji. Pokud to vice specifikujeme, patii sem ta data,
ktera jsme schopni normalnim rozdélenim aproximovat. [7, 11]

e Poissonliv model
Poissoniiv model se pouziva pro ndhodnou veli¢inu, kterd v ur¢itém objemovém nebo
Casovém inetrvalu urcuje pocet vyskytd malo pravdépodobnych jevl (vzacnych
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udalosti), na rozdil od binominalniho rozdéléni, které pocita pocet pripadi ve znamém
poctu nezavislych ptipadi. Pocet pfipadii v Poissonové rozdéleni je tak veliky, ze neni
znam. Nicmén¢ pozorovani binominalniho modelu ndm dava zptsob pro zacatek naseho
vysetiovani poissonem. Prikladem tohoto rozdé€leni pravdépodobnosti miize byt veliina
vyjadiujici napt. pocet nosokomialnich infekci v konkrétni nemocnici za tyden. [7, 11]
e Binomicky model

Binomicky model spadd také mezi modely, se kterymi se dost Casto setkdvame. U
tohoto modelu je potfeba nezapomenout na podminku, ze pozorovana data nejsou
zavisla, existuji pouze dvé vzajemné se vylucujici moznosti a pravdépodobnost, ze tyto
moznosti nastanou, je v ¢ase konstantni. Jako ptiklad si miizeme uvést podil pacientl, u
nichz zeleny zéakal vedl ke ztrat¢ zraku. [7, 11]

1.11. Porovnani modelu

Existuje mnoho modeld, které pro pozorovand data miZeme zvolit. Samoziejmé
chceme pouzit ten model, ktery je jednoduchy a na data nejlépe pasuje. Abychom
spravné zvolili model, ndm umoziuje urcit evidence (najdeme ji ve jmenovateli u
Bayesovského vzorce). Evidence ma v tomto vyznamnou roli. Rika nam, do jaké miry
data modelu odpovidaji. Tedy ¢im je vyS$i, tim vice na data model pasuje (plati
Vv piipad¢ stejnych priornich preferenci modelll). Akorat je vhodné upozornit, Ze 1 ten
lepsi model, ktery ndm vysel, nemusi byt stejné tim nejlepSim na dana data. Evidence
nam jen fika, Ze ten model je lepsi nez druhy. [7]

Abychom se dozvédéli, ktery model je lepsi, vyuzijeme poméru posteriord
model. Model 1 budeme preferovat, pokud pomér posteriori modeld bude znatelné
vEtsi neZ jedna. Naopak model 2 budeme preferovat, pokud bude pomér znatelné mensi
nez jedna. Pokud by pomér posteriorti vychazel kolem jedné, nemuzeme upiednostnit
ani jeden model. Nase data nam nedavaji dostacujici informace pro toto rozhodnuti. [7]

Abychom si ovéfili, jestli ten lepSi model nam skutecné odrazi pozorovana data,
muzeme napf. pouzit metodu, kterda se nazyva posteriorni prediktivni kontrola. Tato
kontrola pfedstavuje simulaci dat naSeho modelu. Pokud se simulovand data
duvéryhodné podobaji nasim konkrétnim datiim, jedna se o dobry model. [7]
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2. Pouziti v HTA

Bayesovské metody jsou celosvétové velmi pouzivané v mnoha oborech i v oboru
rozsifuje, je podstatné pro jeho dal$i rozsifeni vyuzit vSech moznych metod, které
rozhodnou i v piipadech, které by nebyly zcela jasné. V tomto procesu je velké vyuziti,
kterému se vénuje cela tato kapitola.

2.1. Prehled

Z ptedchozi kapitoly vidime, ze Bayesovska statistika je tvofena Z mnoha sekl a da se
vyuzivat v mnoha oborech a HTA tedy neni vyjimkou. Tato metoda se da definovat
jako explicitni kvantitativni vyuziti externich dikazii v navrhovani, monitorovani,
analyze, interpretaci a hlaSeni o hodnoceni zdravotnickych technologii. [14]

Pro¢ vyuzivame Bayesovské metody v HTA? Protoze nam jsou schopny vyftesit
pfesné. VSechny zavéry s pouzitim téchto metod mizeme vypocitat ve slozitych
modelech. Bayesovska statistika nam mutze do popiedi povytahnout nékterou
skute¢nost, které bychom si jinak nemuseli v§imnout a klast na ni ddraz. Souhrnné tedy
Bayesovské metody nadm interpretuji data ze studii s ohledem na vnéjsi dikazy a
usudky, z kterych vytvatime zavéry a tim ptispivame k rozhodovani.

Bayesovskd statistika je pro HTA vhodngjsi diky intuitivnéjSim a
smysluplnéj§im vnitinim vztahiim. U tohoto postupu je dulezitd plivodni informace
(prior) zminéna v kap. 1.1. Je dulezitd ztoho divodu, Ze nam muze ovlivnit cely
vysledek na rozdil od klasické pravdépodobnosti, kde si ji nemusime vSimnout a brat
v potaz. Proto hned tvodu Bayesovského postupu bychom méli vénovat minimalné
stejné velkou pozornost jako zbytku procesu. [15]

Hned se potykame s myslenkou, ktera hodné optada Bayesovskou statistiku, ze
data mzou byt zkreslena, viz kap. 1.3. V Bayesovské statistice je znam ¢asteény vliv
subjektivnich pocitl autora a miize tim byt ¢aste¢né ovlivnén i cely projekt. Je nékolik
celkli, které si tyto studie nechdvaji zpracovavat: sponzoifi (napi. farmaceuticky
prumysl), kontrolni orgéany, regulaéni orgédny a koncovi spotiebitelé (napt. agentura
ovlivitujici zdravotni politiku). Na druhou stranu je dtlezité zminit, Ze se jedna o
zdravotnicky obor a proto by tento dost Casto napadany aspekt mél byt zanedbatelny,
nikdo ho védomé¢ ovliviiovat nebude. Zde si nemiizeme dovolit riskovat. [14, 15]

Tyto metody jsou zalozené na néfem, co je ovlivnéno néfim druhym, a zaroven
probiha ve stejnou dobu. Pti pouziti Bayesovskych metod musime cely proces pozorné
sledovat. Jestli jsme piesné vycislili data ze studii, jestli jsme je dobie pouzili a jaky
software jsme zvolili. [16]

V nedavné dobé& byl dokongen v CR grantovy projekt na fakulté informatiky a
statistiky na Vysoké Skole Ekonomické na téma Vyuziti Bayesovskych metod pro
modelovani amrtnosti. Projekt probihal od 1. 3. 2015 do 31. 12. 2016. Navrhovatelem i
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feSitelem tohoto tématu byl Ing. Pavel Zimmermann, Ph.D. Jelikoz tento projekt byl
dvoulety, pozadoval schvaleni pro pokraovani a dne 5. 2. 2016 se grantova rada
Fakulty informatiky a statistiky usnesla, ze tento projekt je schvalen na pokracovani a
navySila mu i finan¢éni prostiedky. Dne 7. 2. 2017 byl tento projekt stejnou radou
vyhodnocen jako splnén bez vyhrad. [17, 18, 19]

2.2. Vyuziti

Bayesovské metody se v HTA mohou uplatiiovat v mnoha piipadech. Tyto metody se
vyuzivaji napt. u analyzy nakladové efektivity novych 1éku a 1é¢by u nestandardnich
ptipadi, kdyz nemame jasné informace (napt. Kolik lidi se vylécilo atd.), s ¢imz uzce
souvisi, kdyz potiebujeme néco snéfim zkombinovat, napf. spojeni nakladové
efektivity s metaanalyzou klinickych dat, coz pro nas v ur¢itych piipadech bude velice
pfinosné. Tvorba ekonomickych modelii je nezbytnd pro podporu argumentl o
efektivnosti nakladu. [15, 20]

Randomizované kontrolované studie mizou zahrnovat jak klasické postupy tak
Bayesovské principy nebo jejich kombinace. Bayesovské klinické studie jsou formou
adaptivnich studii, které jsou zavislé na principech Bayesovské statistiky. Nez aby se
¢ekalo na dob&hnuti vSech ¢asti studie a pak se zacal zpracovavat vysledek, jak se
provadi u klasické statistiky, zpracovavaji se vysledky u Bayesovského ptistupu uz
béhem procesu a tim umoziuji upravit nékteré parametry studie napf. pomér mezi
kontrolni a vySetfovanou skupinou pacientl, ¢imz mohou zajistit lep$i a presnéjsi
vysledky. [21]

Bayesovské metody se daji vyuZzit nejen u metaanalyzy, ale také u metaanalyzy
multivaria¢nich nahodnych efekti (MRMA) jak je uvedeno ve studii Multivariate meta-
analysis of mixed outcomes: a Bayesian approach. MRMA piedstavuje vhodny zptisob
pro syntetizovani dat ze studii, které uvadéji vice korelovanych vysledki. V této studii
se zabyvaly navrhnutim Bayesovského modelu pravé pro MRMA smisenych vystupti.
[22]

Bayesovské modely se casto pouzivaji ke zmapovani. Zmapovat se muze
jakakoli choroba (onemocnéni), imrtnost, porodnost atd. v jakémkoli sméru (vlivu).

Jak uz zptedchozi kapitoly vime, Bayesovska statistika je aplikovana pfi
rozhodovani pod vlivem nejistoty. Bayesovska pravdépodobnostni analyza nam
dovoluje analyzovat s rozpétim systému, které fidi vystupni nejistotu a zaroven slouzi
k identifikovani nejvlivnéjsich modelovych vstupt, vystupni nejistotu. [15]

Z minulé kapitoly vime, ze Bayesovské sit¢ jsou dobrym pomocnikem pfi
rozhodovéni pod vlivem nejistoty. S jejich pomoci lze kombinovat dostupnd data
s vlastnimi usudky a spojit intuitivni grafické zobrazeni problému s Bayesovskymi
metodami statistiky. [4]

Na pocitani nejistoty je zalozen napi. projekt, kde se vytvarela analyza imrtnosti
na urovni 22 obci s rozSifenou plsobnosti VvV Moravskoslezském kraji, ktery
zpracovavala v letech 2007-2009 NRL pro GIS a celé to probihalo v ramci projektu
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OE236 — EUREKA/ISTAHIS/. V tomto projektu se analyzovala data o poctu umrti na
nejvyznamnéj$i pri¢iny v letech 2003-2006. Jelikoz nebylo dostatek umrti na specifické
priCiny (bere se kazdy rok zvlast), nemohlo se wvyuzit klasického pfistupu
pravdépodobnosti, ktery je vypoéten vzhledem K referenénim hodnotam. Vysledky by
nemély smérodatnou hodnotu. Proto se vyuzilo Bayesovskych metod, které jsou
schopny korigovat nestabilitu rizika a jsou dale schopny zhodnotit i vliv dal§ich
okolnosti. Nestabilita rizika se v tomto piipadé schovavd v malém poctu obyvatel na
téchto tizemnich jednotkach. [23]

Dalsim piikladem vyuziti Bayesovskych metod je analyza citlivosti. Analyza
citlivosti je metoda zalozena na modelovani a stanoveni rizik, ve kterych dochazi ke
zménam dilezitych parametrti za ucelem stanoveni efekti téchto zmén na chystany
vysledek. Dilezitost podstatnych parametri je zde zcela nezpochybnitelnd. Pravé proto
odhady tykajici se téchto parametrti podléhaji ur¢itym druhim a stupniam rizika, protoze
ty maji zasadni vliv na vysledek. A pravé nejistoty a neptesnosti v odhadu pomaha
Bayesovska statistika eliminovat. Pouziti Bayesovské pravdépodobnostni citlivostni
analyzy ma piinos pro rozhodovaci organy tak pro sponzory. [15, 24]

Opakovanym problémem na poli zdravotnické ekonomie je porovnani nakladii a
efekti riznych léebnych postupii na dané onemocnéni. Porovname dva lécebné
postupy podle klinickych dat podle nakladu a efektu ve dvou skupinach. Pokud mame
néjaky nestandardni ptipad, nevyplyva nam piesny zavér, napt. ktera l1écba by byla
vyhodnéjsi, vyuZzijeme Bayesovské metody. I pokud nam nastane takovy piipad, u
kterého mame nedostatek informaci uz od zacatku, mizeme vyuzit Bayesovskou
statistiku. [20]

O vyuziti Bayesovskych metod v HTA nalezneme v dostupnych databazich
mnoho ¢lankd, knih, analyz, studii a dalSich. Vyuzitim Bayesovskych metod v HTA se
zabyva studie Use of implicit and explicit Bayesian methods in health technology
assessment (Pouziti implicitnich a explicitnich Bayesovskych metod v HTA). Cilem
této studie bylo zjistit, zda se pouzivani téchto metod v prubéhu ¢asu méni. Studie se
vypracovavala na ¢lancich vydanych od roku 1997 do 2011. Z celkovych 375 studii
bylo vybrano 155 studii, které mély relevantni data. Po probadani a propojeni
jednotlivych informaci ze studii bylo ve vysledku zjiSténo, ze pouzivani Bayesovskych
metod v HTA stouplo z 0 na 80% za vymezenych 14 let. Z této studie nam plyne, ze
béhem nékolika let doslo k narGistu pouzivani Bayesovskych metod v HTA a do
budoucna maji tyto metody vysoky potencial se rozsifovat jeste vice. [25]
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3. Zaklady radioterapie

Cilem praktické ¢asti je vypocteni ucinnosti klinickych vystupli pomoci Bayesovské
statistiky na konkrétnim ptikladu. V tomto piipadé bylo zvoleno porovnani ucinnosti
protonové 1éCby s radioterapii s modulovanou intenzitou (IMRT) u rakoviny prostaty.
Tento konkrétni ptiklad byl zvolen z divodu aktudlnosti tématu. Rakovina
celkové stale zastava jednim z nejzavaznéjSich medicinskych problémi na svéte.
Rakovina prostaty podle informaci WHO z roku 2012 je v potadi 4. nejcastéjsi u
obou pohlavi a ze 70% se vyskytuje ve vyspélych zemich svéta. Ve vyspélych zemich je
ale viditelnd uc¢innost 1écby, pfesto tam zemie vice lidi, protoze jich vice onemocni, viz
obrazek 3.1. Pouze u muzského pohlavi se tato rakovina fadi na druhé misto a na 5.

misto v pfi¢iné umrti. [26]

Male Female
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Obrazek 3.1: Pfedpokladané vékové standardizované poéty onemocnéni na 100000 lidi [26]
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3.1. Protonova lécba
Protonové 1écba je mlady zptsob 1éceni rakoviny, jez slibuje dobré vysledky pfi nizSim
ohrozeni pacienta vedlej$imi ucinky ozafovani. Aktivné se pouziva od roku 1992 [27].
Tento druh 1éCby jesté neni plné otestovan, nicméné jiz mizeme vidét a porovnavat
prvni vysledky. Bude tfeba zjistit, zda je tato cesta spravna, je-li jeji vyuziti pro pacienty
opravdu tolik pfinosné a v neposledni tadé je dulezit¢ porovnat nadklady na tento
moderni druh 1é¢by, které jsou mnohem vyssi nez u klasického postupu, nicméné pfi
jejich prinosech by mohly byt plné¢ ospravedlnitelné, protoze zdravi by mélo byt na
prvnim miste.

Budu tedy zjistovat G€innost klinickych vystupti pomoci Bayesovské statistiky.
Tato prace neni zacilena na nakladovou analyzu této metody, proto nebude spocitana, 1
kdyz jak uz bylo zmin¢no, je toto také hodné diskutované téma.

Protonova 1é¢ba se rozd€luje na dva typy 1é¢by: pasivni a aktivni Sifeni. Pasivni
Sifeni, znazornéné na obr. 3.2, zahrnuje jednoduchy a dvojity pasivni rozptyl.
Jednoduchy pasivni rozptyl se pouziva pro ozafeni mensi oblasti. Do protonového
svazku je umistén material, ktery protonovy svazek rozptyli do ur¢eného mista. Pti
vetSim ndlezu se pouZzije dvojity pasivni rozptyl, kde se do cesty paprsku polozi dva
materialy. Aktivni §ifeni, znazornéné na obr. 3.3, neboli scanovani je fizeno PC, ktery

fidi usmérnéni paprsku pomoci magnetu. [28]

Compensstor Patient

I Target

Moduanor wheen Goatterer SCameter [contowed) Cothrator Extre dose
ot ridge Hiters

Obrazek 3.2: Pasivni §ifeni protonového paprsku [28]

Treatment volume

Magnets

Obrazek 3.3: Aktivni $ifeni protonového paprsku [28]



Protony jsou Setrnéjsi ke zdravym tkdnim pacienta, coz usnadiiuje naslednou
rekonvalescenci. Protonova 1écba ma oproti klasické radioterapii znamé zlepSeni. Jako
nejvetsi zlepseni mizeme povazovat jeji piesnost a dale nema dopad na zdravé tkané za
nadorem. Proto je Setrné€jsi. Vyuziti protoni pii 1€cbé ma nesporné vyhody, ale piesto je
na misté jistd zdrzenlivost, nebot’ nevime, zda a jak se pfipadné projevi nezadouci
ucinky v prabéhu dalsich let. [30]

V ostatnich vyspélych statech se tato pokrocild technologie vyuziva podstatnéji
vice nez v Ceské republice, ale i u nas uz je pozorovatelny nartist pouZiti této 16¢by.
[30]

V Ceské republice u protonové radioterapie podle zakona &.200/2015 Sb.:
,»vykon bude hrazen jen pokud byl proveden na zdikladé indikace poskytovatele, ktery ma
statut centra vysoce specializované zdravotni péce v oboru onkologie udéleny podle
zdakona o zdravotnich sluzbach.*“ Centra vysoce specializované zdravotni péce v oboru
onkologie se dle véstniku Ministerstva zdravotnictvi [31] nazyvaji Komplexni
onkologickd centra. VSe vychéazi z platné legislativy a to konkrétné¢ ze zdkona C.
48/1997 Sb., ktery byl novelizovan zakonem ¢.200/2015 Sb. ,, Zakon ¢.200/2015 Sb. je
zdakon, kterym se méni zdakon ¢. 48/1997 Sb., o verejném zdravotnim pojisténi a o zmené
a doplneni nekterych souvisejicich zakonii, ve znéni pozdejsich predpisi, zakon C.
551/1991 Sb., o Vseobecné zdravotni pojistovné Ceské republiky, ve znéni pozdéjsich
predpisu, zakon ¢ 280/1992 Sb., o resortnich, oborovych, podnikovych a dalsich
zdravotnich pojistovnach, ve znéni pozdejsich predpisii, a zdkon ¢. 592/1992 Sb., o

pojistném na verejné zdravotni pojisténi, ve znéni pozdéjsich predpisit. ““ [32, 33]

3.2. Radioterapie s modulovanou intenzitou (IMRT)

IMRT byla podobné jako Bayesova statistika ovlivnéna rozvojem informacnich
technologii, které vedly k realizaci této radioterapie v letech 1988-1994 navrzenou
v roce 1988 panem Brahmem. Vyvojem této radioterapie doslo ke zménam v radiaéni
onkologii a stala se nedilnou soucasti 1é¢by nékterych onkologickych onemocnéni. [34]

IMRT se fadi do konformniho typu radioterapie 3D. Je to vyspélejsi forma
konformni radioterapie piedev§im vtom, ze umoziluje vysldni paprski o rizné
intenzité. Napf. béhem jednoho zafeni je vyslana vy$s$i davka s vy$$i intenzitou do
organu snadorem a davka o niz§i intenzit¢ do oblasti predpokladaného
mikroskopického postizeni, z ¢ehoz vychazi dozimetrickd vyhoda oproti jinym
radioterapiim. Obecné muiiZzeme fici, ze tato radioterapie mé pozitivni dopad u téch
onemocnéni, u kterych je pfinosem Setfeni zdravych okolnich tkéni. Principem této
radioterapie je tedy modulace intenzity napfi¢ svazkem zafeni. DalSim specifikem je
ptizplsobeni svazku tvaru cilového objektu. [34, 35]

IMRT ma velké vyuziti u karcinomt krku a hlavy, kde diky své povaze Setii
okolni rizikové oblasti, napt. slinné Zlazy, a to vSe vede k vyssi kvalité Zivota po 1écbé.
To samé plati u karcinomi prostaty, kde dochazi k Setfeni rekta. [34]
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V kap 3.1 a 3.2 jsme popsali dva zpusoby radiaoterapii. Na nasledujicim obrazku 3.4
muzeme vidét oblast ozafeni u IMRT a PT. U IMRT (na obrazku vlevo) je vidét, ze
nador byl zasazen nejvyssi davkou, ale zasaZeny byly 1 okolni tkdné. U protonové
terapie (na obrazku vpravo) byl nador a mala ¢ast okolnich tkani ozafena plnou davkou,
nicmén¢ vzdalengjsi tkané nebyly zatizeny takovou mérou.

10 20 30 40 50 60 70 80 0 10 20 40 50 60 70 80
Dosa (Gy) Dose (CGE)

Figure 1: Protons vs Photons—FPhoton IMRT plan (left) and proton plan (right)
10 79.2 GyE. CGE = cobalt gray equivalent; IMRT = intensity-modulated radiation
therapy. Adapted, with permission, from Trofimov et al.[11]

Obrazek 3.4: Porovnani oblasti ozafeni mezi protonovou 1é¢bou a IMRT [29]
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4. Metody

4.1. Bayesovské metody obecné

Pokazdé¢, kdyz se chceme rozhodnout, miizeme vétSinou volit minimalné ze dvou
moznosti a dost ¢asto si nejsme jisti, kterou variantu zvolit, aby samoziejm¢ pro nas
byla co nejlepsi. Jaké budou disledky mého rozhodnuti? Piesné v ptipad¢, kdy nejsme
schopni tyto dusledky uréit, pojednavame o rozhodovani za neurCitosti. Abychom
splnili nasi zminénou podminku vhodnosti pro nds, musime v rdmci moZzZnosti
minimalizovat miru neurcitosti, coz pfesné znamena vzit, ziskat a vyuzit informace,
které umozni co nejlépe piedpovidat dusledky jednotlivych rozhodnuti. Nalezneme
mnoho moznosti jak predstavit neurCitost (naptf. pravdépodobnostni modely).
Néstrojem, ktery ndm umozni ziskdvat a zpracovavat informace sméfujici ke snizeni
neurCitosti patii statistika. A pravé Bayesovska statistika patii k jedném
Z nejpropracovanéjsSich postupti vV rozhodovani za neurcitosti. [36]

Bayesovska statistika je Casto nazyvana jménem normativni. Normativni z toho,
ze mame preden stanovené podminky, na kterych jsou zalozené navrhované
rozhodovaci strategie. A diky pfedem stanovenym podminkdm se daji tyto navrzené
strategie povazovat za soudrzné a racionalni. Nejedna se tedy o deskriptivni statistiku,
ktera modeluje skuteéné rozhodovani v konkrétnich podminkach, coz je cilem. Mira
neurcitosti je také snizovana ziskanim informaci z dat. [36]

V Bayesovské statistice je tedy neurcitost v rozhodovacim procesu
predstavovdna pomoci pravdépodobnosti a nahodnych veli¢in. Néhodné veliiny
predstavuji ty veli¢iny, u kterych jejich hodnoty nemtzeme piesné urcit. Tzv. ztratové
funkce, které zéavisi na zvoleném rozhodnuti a dal§ich ndhodnych veli¢inach, nam
predstavuji cile rozhodovani. Samoziejm& mi chceme navrhnout takové rozhodnuti,
abychom minimalizovali stfedni hodnotu ztratové funkce. [36]

Pti vyuziti v bézné praxi maji Bayesovské metody dvé hlavni vyhody. Prvni
vyhodou je, Ze mizeme docela jednoduSe pfi minimalizaci o¢ekdvané ztraty (zaruceni
racionality rozhodovaciho procesu) popsat rozhodovani za neurcitosti (i dynamické
ukoly). Druhou vyhodou je, Ze apriorni informace je neimplicitné piedstavovana
prostfednictvim apriorni hustotou. Bez apriorni informace se u nékterych ukolt
neobejdeme napft. pii nedostatku dat, proto je pro nas tak dilezita. [36]

Z tvodu této kapitoly tedy vychazi to, ze Bayesovské metody jsou zalozené na
genialni a pritom jednoduché myslence: VSechny neznamé parametry vyskytujici se
Vv uloze jsou povazovany za nahodné veli¢iny [36]. Jelikoz vSechny neznamé veli¢iny
povazujeme za ndhodné, snizujeme je za pomoci Bayesova vzorce (kap. 1.4.)

Pii vyuziti Bayesovskych metod vychdzime ze zakladnich krokl (principh),
kterym se vénovala celé kapitola 1.

Dost Casto se ndm miiZze v praktické Casti stat, ze se setkame s velice sloZitymi
vypoCty napf. integraly, které Casto nemuzeme spocitat analyticky ani béznymi
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pocetnimi metodami, jak uz bylo také zminéno v kap. 1. A pravé na toto naaplikujeme
Bayesovské metody, Casto nazyvané vzorkovaci metody MCMC. Tyto metody nam
vyiesi pied chvili nefeSitelny problém. [36]

4.1.1. Metoda Monte Carlo

Metoda Monte Carlo je Ciselné feSeni pravdépodobnosti 1 deterministickych tkoll za
pomoci viceCetného opakovani ndhodnych pokust. Tato metoda se pouziva u téch
ukoli, jejichz analytické feSeni by vyzadovalo mnoho Casu a usili. Tato metoda byla
vymyslena pii hrani karet, kdyz matematika S. Ulama zajimalo, s jakou
pravdépodobnosti ma s rozdanou kombinaci Sanci na vyhru. Tato otdzka byla analyticky
velmi tézko feSitelnd, a proto vymyslel, ze pokud bude hrat hru stale dokola a sledovat
jeji vysledky, bude moci ud¢€lat empiricky odhad této pravdépodobnosti. Nastésti v té
dobé jiz mél k dispozici pocita¢, ktery mohl simulaci ud€lat misto nc¢ho. S timto
napadem se svéfil svému kamaradovi J. von Neumannovi, ktery jej hned vyuzil k feSeni
problému chovani atomovych castic. Jak tedy vime, tato metoda se zaklada na
opakovani nahodnych pokust, které jsou realizovany na pocitacovém modelu
pseudonahodnymi ¢isly. [37]

4.1.2. Metoda MCMC

Metody MCMC jsou postaveny na Monte Carlo simulaci ze stacionarniho rozdéleni
markovskych procesii a lezi na docela dlouhou dobu znamé myslence fesit tlohy
opakovanym ndhodnym vzorkovanim. Tato metoda vychazi z poznatkli z vySe zminéné
kapitoly 4.1.1. a z Markovych fetézcu. [37]

Markauv fetézec je d&j, pti kterém systém prechazi mezi riznymi stavy. Plati zde
to, ze pravdépodobnosti prechodu do nasledujiciho stavu zéavisi jen a pouze na stavu
predchozim (soucasném stavu). Tato charakteristika ¢asto nazyvand Markovska se da
vyjadfit diagramem, ke kterému jsou pfifazeny pravdépodobnosti pfechodu do dal§iho
stavu. Pro pfedstavu to jednoduSe znamend, Ze za¢neme bud u ndhodné vybraného,
nebo pifedem definovaného stavu se vzorky a substitu¢nimi parametry, které definuji
pocatecni stav fetézce. Poté je modifikaci vzorkli navrzen novy stav fetézce a pocita se
pravdépodobnost a bud se novy stav akceptuje nebo se zdstane v pivodnim, tedy se
zamitne. Takto cely fetézec bézi dal, az se utvofi soubor vzorkid s velice podobnou
pravdépodobnosti. Miizeme fici, Ze ftetézec konvergoval ke stabilni hodnoté
pravdépodobnosti. Aby se vSe kontrolovalo, provadi se série n€kolika nezavislych
fetézcn, ktera vychazi vzdy z pocateéniho stavu. [5, 37, 38]

U metody MCMC vlastné spoustime fetézce a musime védeét, kdy a pro€ jej
navrhneme, kdy jej zamitneme, kdy ho spustime, az dosbirame vzorky. Na hledani chyb
mame dost ¢asu, nez fetézec dobéhne. [5]

Tuto metodu mizeme obecné vyuzit vSude, kde se potykame s
pravdépodobnostnimi modely vedouci ke sloZitym rozdélenim. Dale je mizeme rozdélit
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do dvou skupin, tedy bud’ do jiz zminénych slozitych vypocti (integral), nebo kdyz
chceme generovat vybéry z komplikovaného modelu, ktery nas zajima. [38]

Kdyz chceme generovat z néjakého pravdépodobnostniho rozdéleni, tak
zrealizujeme markovsky fetézec, jehoz stacionarni rozdé€leni je pozadované rozdé€leni.
Simulujeme markovsky fetézec a po dostatecné velkém poctu krokt dostaneme
ptiblizn¢ vybér z dané¢ho rozdéleni, pokud jsou splnény jisté predpoklady na fetézec,
které zaruéi, ze limitni rozdéleni existuje a splyva se stacionarnim. [38]

Nez za¢neme spoustét markovsky fetézec s danym staciondrnim rozdélenim,
zajima nas, jak ho zkonstruovat a jak dlouho mit fetézec spustény. Konstrukce fetézce
s danym stacionarnim rozdélenim neni tak pomoci mnoha postupti, slozitéjsi oproti
tomu je urcit, kde fetézec zkonvertuje k limitnimu rozd€leni s rozumnou chybou.
K tomuto zjisténi vyuZzijeme algoritmy, které nadm urcuji pfesny vybér z limitniho
rozdéleni a to ve findlnim, ale nahodném case. Algoritmy, které se vyuzivaji, jsou:
Gibsstiv  algoritmus a Metropolistiv-Hastingstiv ~ algoritmus, ktery pfedstavuje
algoritmus vzorkovani. [38, 39]

4.1.3. Metoda MC®- Metropolis-Coupled Markov Chain Monte
Carlo

Tato metoda vychazi z pouziti MCMC. MC? nevyuziva pouze jeden Markoviv fetézec,
ale nékolik paralelnich odstupfiované rtiznou teplotou. Studeny fetézec je hlavni a chova
se, jako kdyby byl jeden, a zahtaté fetézce prohledavaji zbytek soubor v okoli. Hlavni
fetézec se muze zaseknout v lokalnim optimu. Béhem procesu mtze dojit k prohozeni
dvou fetéza. [40]

4.1.4. Bayesova sit’

Bayesova sit’ patfi mezi grafické pravdépodobnostni modely. Tato sit’ ucelené popisuje
pravdépodobnostni rozdéleni vSech zkoumanych udalosti. Tuto sit’ si mizeme predstavit
jako orientovany acyklicky graf. Vrcholy pfedstavuji proménné a hrany piestavuji
vztahy podminénych zéavislosti mezi proménnymi. Jednotlivé jevy propojené v siti
nazyvame uzly. [41]

Vyhodou Bayesovskych siti je jejich intuitivnost. Pro orientaci a predstavu je
jednodussi pochopit z grafu pfimé vztahy mezi udédlostmi a mistnim rozdélenim
pravdépodobnosti nez vysledné rozdé€leni pravdépodobnosti popisujici mnoho jeva
soucasné. [41]

Abychom vytvoftili Bayesovskou sit’, musime si definovat strukturu a nastavit
parametry rozdé€leni podminéné pravdépodobnosti pro vrcholy. Urceni parametri je
mnohem jednodussi nez urCeni struktury. Stejné€ je tomu 1 s ur€enim sité, kdyz jsou
vSechny vrcholy urcené, nez kdyz na nékterém chybi data nebo je skryty. [41]

Zakladnim ukolem vypoctu pravdépodobnosti Bayesovské sité¢ je jeden ndhodny
uzel A a dva rodicovské uzly B a C. Uzel A je na rodi¢ovskych zavisly (jak na obrazku
¢. 4.1 naznacuji Sipky). VétSinou se predpoklada, ze uzly A, B a C mlzeme popsat
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kone¢nym poctem diskrétnich stavl, jejichz vyskyt je popsan urcitym rozdélenim
pravdépodobnosti (pokud se u uzlti B a C vyskytnou disjunktni jevy, neplati nasledujici
vztah P(A), ale je upraven pomoci v€ty o uplné pravdépodobnosti). [3]

Vse si miizeme ukazat na obrazku 4.1. Uzel A piedstavuje pocet nozokomidlnich
nakaz a je zavisly na poctu navstév a na nedodrzeni hygienickych pravidel.
Nozokomidlni ndkazy muze ovlivnit mnoho dalsich faktori, ale pro ilustraci budeme
brat pouze tyto dva jmenované. Jestlize tedy nahodny uzel A je zavisly na rodicovskych
uzlech B a C, je rozdéleni pravdépodobnosti uzlu A dano vztahem

P(A) = P(A|B,C)P(B)P(C) (1.15)
kde P(A|B,C) ptedstavuje podminénou pravdépodobnost stavu A za ptedpokladu, ze
nastaly jevy B a C. P(B) a P(C) oznacuji rozd€leni pravdépodobnosti A v B. Tento
vztah a upraveny vztah (s disjunktnimi jevy) se Casto pouziva pii vyhodnocovani
Bayesovskych siti. [3]

B-Intenzita navitév
A-Pocet nozokomialnich nakaz

Obrazek 4.1: Piiklad uplatnéni Bayesovskych siti pro vypocet pravdépodobnosti

C-Nedodrzeni hygienickych pravidel

Bayesovské sit¢ maji Siroké spektrum vyuZiti napf. v expertnich a
doporucujicich systémech, v podpirnych systémech, pii modelovani medicinskych a
technickych aplikaci, pfi spojovani dat, v rozhodovani a pfi zpracovani textu a obrazu.
Jednim z konkrétnich prikladii pouziti Bayesovské sit¢ nalezneme v medicinskych
systémech. Jedna se o systtm QMR-DT (rychla lékarska piirucka = quick medical
reference). Funguje to tak, Ze na zakladé symptomu je odvozena podminéna
pravdépodobnost jednotlivych chorob. V tomto systému se vyuzivaji rizné aproximacni
metody, protoze se jedna o velice rozsahly systém. [41]

4.1.5. Bayesovo rozhodovaci pravidlo

Bayesova statistika lezi, jak uz bylo mnohokrat fe€eno, na rozhodovani v nejistoté. Pfi
rozhodovani v podminkach rizika, mizeme vyuzit i Bayesovo rozhodovaci pravidlo.
Toto pravidlo poukaze na lep$i variantu. Pravidlo bere v potaz ofekavany uzitek
varianty pii dosazeni cile za urcitych podminek, které jsou pravdépodobné, ze nastanou.
[42]

4.1.6. Bayesova metoda pramérovani - BMA

Bayesova metoda primérovani, v anglictiné oznaCovana Bayesian model averaging,
oproti klasickému nebo vadZenému priméru, vyuziva dal$i zndmé vlastnosti. Napf.
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nebere v potaz jen to, jaka zdravotnickd technologie ma lepsi hodnoceni, ale bere
v uvahu i to, kolika lidmi byla hodnocena a do vypoctu zahrne konstantu K, ktera je
spoctena: [43]

K =H xy (1.16)
H — celkovy pocet hodnocenti,
Xy — pramérné hodnocenti,
a ta se dosadi do rovnice:
_ K+Zin=1 Xj
Xg = — o (1.17)

xp — Bayesovsky primér
x; — jednoliva hodnoceni
n — celkovy pocet hodnoceni

Bayestv primér ndm umoznuje 1épe zatfidit nové prvky (napft. studie) s malym
poc¢tem hodnoceni. Prvek s jednim perfektnim hodnocenim se nedostane na prvni misto,
ale pouze nad primérné hodnoceni vSech zohlednénych prvki (napt. studii), nebot’ malé
hodnoceni muze byt zkreslujici. Prvek s velkym poctem hodnoceni nebude pfili§
ovlivnén, protoze pii velkém poctu hodnoceni ma vysledné hodnoceni mnohem vétsi
vahu.

4.2. Procesni mapy Bayesovskych metod aplikovanych
v HTA

Pti jakémkoli postupu si vZdycky musime rozmyslet, jaky bude prvni krok. Nejdiive je
dalezité vymezeni problému. Poté musime promyslet, jaké kroky jsou potieba
Kk vyfeSeni a k dal$imu postupu procesu. Jako schématické znazornéni prib&éhu procesu
se pouziva procesni mapa. Procesni mapa je model utfidénych urcitych navazujicich
¢innosti pfevazn€ pouzivanych k naplnéni cile. VétSinou se pouZivd u modelovani
procest ve firmé, ale zde bude pouzita pro zndzornéni vyuziti Bayesovskych metod
v HTA.

Z kapitoly ¢. 2 vyplynulo, ze Bayesovské metody jsou hodné vyuzivané. Proto
tedy i v HTA se daji dobie vyuzit skoro na vSech ¢astech procesu HTA. Obrazky 4.2,
4.3 a 4.4 jsou jen obecnou ukdzkou vyuziti vySe zminénych BayeSovskych metod
v HTA.
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Uréeni

Vymezeni kriterii

problému vybéru
ze studii

Interpretace

Integrace dat

vysledkd

Statisticke techniky

Bayesovske metody

Bayesovska metoda
-] w Foox
prumérovani

Obriazek 4.2: Procesni mapa vyuziti Bayesovskych metod v integracnich metodach — pf.
metaanalyza

Naklad Vybér
Hodnoceni VA h‘fd ; T Urceni
technologii X vhodne 9| Vybér kritérii - tubU
& Efekty metody vystup

a metoda

Bayesovska metoda

Bayesovske rozhodovaci
pravidlo

Obrizek 4.3: Procesni mapa vyuziti Bayesovskych metod obecné v metodach analyz naklada
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Bayesovo
rozhodovaci
pravidlo

Citlivostni
analyza

Vybér vhodné varianty

Zjisténi
problému Identifikace
V procesu rizika

HTA

Simulace
Monte

Carlo

Obrazek 4.4: Procesni mapa obecné pii rozhodovani v podminkach rizika v HTA

4.3. Vybér studii

Systematickou reSerSi jsem provedla za ukolem ziskani dat ze studii zabyvajicich se
tématem protonové 1é¢by versus radioterapie s modulovanou intenzitou u rakoviny
prostaty.

Studie jsem vybrala pomoci nasledujicich zdroja: PubMed, Science Direct,
Wiley Online Library, Springer Ling, Google Scholar. Dale bylo hledani omezeno
podle dalSich parametra: anglicky jazyk, rok 2000-2017.

Nejdiive jsem zacala pfes metavyhleddva¢ SUMMON. Pii zadani prvnich
kli¢ovych slov ,,clinical outcomes proton versus IMRT prostate cancer* jsem zacala na
753 vysledcich vyhledavani. Pii vybéru studii jsem nejdiive postupovala omezenim,
dale vytazenim shodnych textl, neuplnych textl, ¢lanki, které se netykaly klinickych
vystupl (napt. zabyvaly se nakladovou efektivitou atd.), kontrolou kli¢ovych slov atd.
Vzhledem ke specifickému tématu, jez zpracovavam, se mnoho studii nezabyvalo
konkrétni otdzkou, kterou feSim, moje konkrétni piedstavy zminily jen obecné a
soustfedily se na jiné vysledky, a proto jsem je musela také vytradit. Po vytfidéni vSech
téchto studii jsem dospéla ke dvéma studiim, jeZ vyhovovaly mym konkrétnim
parametrim.

Za prioritni povazuji studii Comparative Effectiveness Study of Patient-
Reported Outcomes After Proton Therapy or Intensity-Modulated Radiotherapy for
Prostate Cancer. Jedna se 0 nerandomizovanou studii s prospektivné sbiranymi daty. Pti
vybéru byla hledana randomizovana studie, ale zadna vhodnad nebyla nalezena. Od
cervence 2012 probiha randomizovana studie registrovana jako National Clinical Trial
(narodni klinickd hodnoceni) identifikovand NCT01617161. Jeji predpokladané
ukonceni je planovano na prosinec 2018 [49]. Jedind nalezena randomizovana studie je
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studie Randomized Trial Comparing Conventional-Dose With High-Dose Conformal
Radiation Therapy in Early-Stage Adenocarcinoma of the Prostate: Long-Term Results
From Proton Radiation Oncology Group/American College of Radiology 95-09
(randomizovany hodnoceni porovndvajici konvenéni davku s vysokou davkou
konformni radia¢ni terapie v pocatecnim stadiu adenokarcinomu prostaty: dlouhodobé
vysledky ze skupiny protonové radiacni onkologie/ americka vysoka Skola radiologie
95-09) [44]. Jelikoz tato studie ma za cil porovnavat davky radioterapii, nebyla zatazena
do mych vybranych studii, které porovnavaji 1é¢by mezi s sebou.

Postup vybéru ukazuje nasledujici diagram:

Vybér studii z
databazovych
systému
Omezeni anglicky
jazyk a rok 2000-
2017

UZzsi vybér studii z
databazovych
systéma

Vyrazeni
shodnych ¢lank( a

neuplnych textd

Uzsi vybér studii z
databazovych
systémd
Kontrola
vybranych studii
dle klicovych slov

Pouzité studie

Obrazek 4.5: Diagram vybéru studii

4.4. Komparativni analyza

Komparativni analyza porovndva mezi sebou vysledky. V praci bude pouzita u
porovnani mych vysledki s vysledky studie, ze které jsem pouzila data.

4.5. Vybér klinickych vystupu
Jako hlavni studii, ze které¢ cerpam data, jsem zvolila uz vySe zminénou studii

Comparative Effectiveness Study of Patient-Reported Outcomes After Proton Therapy
or Intensity-Modulated Radiotherapy for Prostate Cancer. Jako dalsi pouzitou studii
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jsem zvolila studii Patient-reported outcomes after 3-dimensional conformal, intensity-

modulated, or proton beam radiotherapy for localized prostate cancer.

Vybrané studie a jejich charakteristiky nalezneme v tabulce 4.1.

Tabulka 4.1: Pouzité studie a jejich charakteristiky [45, 46]

Nazev studie Autor Rok Sledované | Klinické
vydani obdobi po | vystupy
1écbé

Comparative Hoppe, Bradford S; 12/2013 | 6 mésict | EPIC dotaznik
Effectiveness Study | Michalski, Jeff M; 1 rok pro zjisténi
of Patient-Reported | Mendenhall, Nancy P; 2 roky kvality zivota —
Outcomes After Morris, Christopher G; vystupy
Proton Therapy or Henderson, Randal H; Z jednotlivych
Intensity-Modulated | Nichols, Romaine C; otazek
Radiotherapy for Mendenhall, William
Prostate Cancer M; Williams,

Christopher R; Regan,

Meredith M; Chipman,

Jonathan J; Crociani,

Catrina M; Sandler,

Howard M; Sanda,

Martin G; Hamstra,

Daniel A
Patient-reported Phillip J. Gray; 2/2013 2/3 mésice | EPIC a PROST-
outcomes after 3- Jonathan J. Paly; Beow 1 rok QA dotaznik pro
dimensional Y. Yeap; Martin G. 2 roky zjisténi kvality
conformal, intensity- | Sanda; Howard. M. zivota — vystupy
modulated, or Sandler; Jeff M. z jednotlivych
proton beam Michalski; James A. otazek
radiotherapy for Talcott; John J. Coen;
localized prostate Daniel A. Hamstra;
cancer William U. Shipley;

Stephen M. Hahn;

Anthony L. Zietman;

Justin E. Bekelman;

Jason A. Efstathiou
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4.5.1. Comparative Effectiveness Study of Patient-Reported
Outcomes After Proton Therapy or Intensity-Modulated
Radiotherapy for Prostate Cancer

Cilem této studie bylo porovnani vysledkt kvality zivota (QOL) pacientli po protonové
1é¢bé a po IMRT u rakoviny prostaty. [45]

Informace od pacientli se ziskavaly pomoci dotazniki Expanded Prostate Cancer
Index Composite (EPIC) — 26. Tento dotaznik je nastroj, ktery pokryva 5 oblasti:
mocovou inkontinenci (Ul, 4 otdzky), mocové problémy (UO, 4 otazky), funkce strev
(BS, 6 otazek), sexudlni funkce (SS, 6 otazek) a hormondlni funkce (HF, 5 otazek).
Kazda otazka je ohodnocena od 0 do 100, kdy 100 znamend zadné problémy a 0
predstavuje zévazny problém V konkrétni oblasti. Byla porovnana prospektivné
shromazdéna data z dotaznikli EPIC od 2 skupin pacientti, kteti podstoupili 1écbu PT a
IMRT. [45]

Floridska univerzita schvalila studii, kterd zahrnovala 1482 muzu s rakovinou
prostaty, ktefi se 1éCili na Floridské univerzité pasivné rozptylenym PT mezi lety 2006
az 2010. Pacienti byli vylouceni, pokud nedokoncili 1écbu (n=6), nespliovali podminky
studie (n=19), nebo podstoupili dalsi 1écbu (n=116), takze ve skupin¢ PT ziistalo 1243
muzi. Dotazniky EPIC byly shromézdény papirovou formou (pfed bieznem 2009),
nebo zabezpecenym portalem zdravotnich zaznama dostupnym pftes internet (po bieznu
2009) po 6 mésicich, 1 roce a potom kazdoro¢né. [45]

Specifické detaily PT simulace a 1é¢by byly oznameny diive. Pacienti dostali 1,8-2 gray
(Gy, relativni biologicka efektivita) v davce, vétsina (99%, n=1226) dostala mezi 78 Gy
a 82 Gy po 2 Gy v davce. [45]

Druhd skupina obsahovala 204 muza z diive uvedené studie Prostate Cancer
Outcomes and Satisfaction with Quality Assessment (PROSTQA), ktefi se 1é¢ili v 9
univerzitnich nemocnicich pomoci IMRT a vyplnili dotazniky EPIC-26 pted 1é¢bou a
potom za 2 mésice, 6, 12 a 24 mésici po 1écbé. Tito pacienti se 1é¢ili mezi bfeznem
2003 a bfeznem 2006. V zavislosti na pravidlech jednotlivych instituci, 1écba sestavala
z IMRT prostaty, v€etné nebo bez semennych vacki, bez ozateni panve, v davkach od
75,6 do 79,2 Gy po 1,8-2 Gy Vv jedné davce. Data jednotlivych davek pacientd IMRT
nebyla dostupnd, ale pro porovnani byly dostupné minimalni a maximalni davky pro
planovany cilovy objem se stejnymi parametry davek ve skupin€ PT. Z divodu rozdila
v uzivani hormonti mezi skupinami nebyly sledovany rozdily v hormonélnich funkcich
nebo v hormonalnich otazkach. [45]

Pro vSechny statistické analyzy byl pouzit software SAS a JMP (SAS Institute,
Cary, Severni Karolina). Pomoci Fisherova exaktniho testu pro kategorické proménné a
pomoci Wilcoxonova znaménkového testu pro spojité proménné se srovnavaly rozdily u
dvou skupin pacienti podle ptedléCebnych charakteristik (specifika pacientd, 1é¢by a
nemoci). Pomoci dalSich statistickych testii byla provedena selekce pacientl, jez byli
zahrnuti do statistického porovnani, aby vznikl komplexni soubor dat. Pacienti, jejichZ
charakteristiky nespliovaly podminky pro tcast, byli z tohoto souboru vyskrtnuti. [45]
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Vysledkem studie je, Ze pii 1écbé rakoviny prostaty mezi lécbou IMRT a PT
nebyly zjistény vyznamné rozdily. Jediné rozdily ve wvysledcich od ptvodnich
informaci, které dosahly minimalniho detekovatelného rozdilu, byly pozorovany pro
funkci stiev (skupina otazek BS) po 6 mésicich, 1 roku a 2 letech pro IMRT apo 1 a2
letech pro PT. [45]

Zjisténi této studie poskytuji vyznamné a porovnatelné QOL vystupy pro
pacienty srakovinou prostaty, ktefi prosli 1é¢bou IMRT nebo PT. Ackoli byly
pozorovany podobné stfevni, mocové a sexudlni vysledky, byly také pozorovany
potencialni rozdily ve specificky funkcnich vystupech jako krvaceni, rektalni urgence a
sttevni frekvence. Tyto malé rozdily mazou reflektovat lehké rozdily radia¢nich davek
mezi IMRT a PT, rozdily v pacientskych charakteristikdich nebo oboji. Pro ovéteni
téchto zjisténi a identifikaci souvisejicich mechanismi, které do nich zasahuji, bude
nutné dalsi vySetfovani a dalsi tvorba studii. [45]

4.5.2. Patient-reported outcomes after 3-dimensional conformal,
intensity-modulated, or proton beam radiotherapy for
localized prostate cancer

Tato studie je velice podobna piedchozi studii. Publikovana byla v unoru 2013. Tato
studie oproti pfedchozi zahrnuje jesté tieti zptisob 1é¢by. Jedna se o nerandomizovanou
studii s prospektivné sbiranymi daty. [46]

Byla shromdzdéna a zhodnocena nejaktuadlnéjsi data QOL od pacientl ze tii
prospektivnich kohortnich studii zahrnujicich pacienty s lokalizovanym karcinomem
prostaty, ktefi dostali radia¢ni terapii. Skupina pacientil, jez byla lé¢ena PT zahrnovala
95 muzi, kteti byli 1éceni v Massachusetts General Hospital od srpna 2004 do prosince
2008 a byli dotazovani (dotazniky EPIC) pted 1écbou, po 3 mésicich, po 12 mésicich a
po 24 mésicich od zacatku 1écby. Skupina pacienti lécenych IMRT zahrnovala 153
muzl, ktefi v obdobi od bfezna 2003 do brfezna 2006 dostavali 1é¢bu v deviti
univerzitnich nemocnicich, a byli dotazovani (dotazniky PROST-QA) pted terapii, po 2
mésicich, 12 mésicich a 24 mésicich po zahajeni 1écby. [46]

Vlastnosti skupin byly porovnany pomoci piesného Fisherova testu nebo testu
Kruskal-Wallis. [46]

Z vysledkl této studie je patrné, Ze po 2 letech od 1écby pacienti nereportovali
zadné vyznamné rozdily v QOL mezi jednotlivymi skupinami. Jediné vykyvy byly po
1é€be u pacientll ze skupiny IMRT, jez pocitovali kratce po 1écbé zhorSeni QOL
Vv oblasti urologickych problémil a inkontinence a potom u pacientil protonu po 12
mesicich, ktefi méli mirn€ horsi problémy v oblasti urologickych problémil. Nicméné se
po 2 letech tyto vykyvy srovnaly a mezi jednotlivymi druhy 1é€by nebyly ziejmé rozdily
vV QOL pacienti. [46]

Samoziejmé 1 tato studie ma své omezeni. Pii prvnim dotazovani po 1écbé byl
rozdil jednoho meésice. Dale ackoli byla sbirana stejna data, byla ze dvou raznych
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dotaznikd, tedy otazky mohly byt pochopeny malinko jinak. Proto i tuto studii bude
vhodné potvrdit dalsi nezavislou randomizovanou studii. [46]

4.6. Klinické vystupy

Jako klinické vystupy byla pouzita data ze Studie Comparative Effectiveness Study of
Patient-Reported Outcomes After Proton Therapy or Intensity-Modulated Radiotherapy
for Prostate Cancer. Jsou to vystupy po jednotlivych otazkach z EPIC dotaznikd. V
téchto studiich nebyla feSena rekurence onemocnéni, proto hlavnimi vystupy jsou
nasledné pacientovy obtize po 1écbé v téchto oblastech: mocové problémy,
inkontinence, funkce stfev a sexualni funkce. V kazdé oblasti bylo dotazovano vice
obtizi. V$e je znazornéno v tabulce 4.2. [45]

42



Otazka

Pocet pacienti

Mocové
problémy
Dysurie
Hematurie

Slaby proud moci
Frekvence
Inkontinence
Uniky>denné
Ptferusované
moceni
PouZivani pleny
Problémy s
unikem moci
Celkové mocCové
potize

Funkce stirev
Naléhavost
Frekvence
Fekalni
inkontinence
Krvava stolice
Rektalni bolesti
Celkové stievni
potize

Sexualni funkce
Slaba erekce
Problémy s
orgasmem
Erekce neni
pevna
Nespolehliva
erekce

Spatna sexualni
funkce

Celkové sexualni
problémy

Puvodni
IMRT, PT,
% %
204 1212
1 0
1 0
15 9
15 13
6 3
2 2
1 2
2 1
10 8
3 2
2 1
1 1
2 0
3 1
3 2
36 25
31 21
47 33
45 34
34 29
17 21

Tabulka 4.2: Vybrana data [45]

6 mésicu
IMRT, PT,
% %
192 1115
6 3
2 1
12 7
17 12
10 3
2 3
4 3
5 2
11 8
9 5
8 3
4 2
2 2
5 2
8 4
46 33
40 27
56 39
51 41
43 35
29 29

IMRT, PT,
% %
191 1093
2 5
1 1
15 11
15 14
9 5
4 4
3 4
5 3
13 11
13 8
8 6
3 3
6 8
3 3
10 9
49 41
45 32
59 47
58 47
46 41
30 36

1 rok

2 roky
IMRT, PT,
% %
177 963
1 2
2 1
11 8
13 11
7 5
3 4
5 4
5 4
11 10
15 7
10 4
3 3
7 8
6 2
11 7
53 42
42 32
59 49
60 48
47 44
33 35



Pro ptehledngjsi informace ztabulky 4.2 jsou na obrazcich 4.6, 4.7, 4.8 a 4.9
znazornény jednotlivé oblasti potizi.

18
16 N
14 [T [T
12 M ] ODysurie
10 M M e BHematurie
8 M — | OSlaby proud mo¢i
6 M — | OFrekvence
4 | ||
2 - ||
0 - ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
IMRT, PT, IMRT, 6 PT, 6 IMRT,1 PT,1rok IMRT,2 PT, 2roky
pavodni puvodni mésicG  mésicu rok roky
Obrazek 4.6: Graf mocovych problému
14
12
10 " B Uniky>denné
g | @ Prerusované moceni
OPouzivani pleny
61 OProblémy s Ginikem mogi
4 1 B Celkové modové potize
2 ]
0
IMRT, PT, IMRT,6 PT,6 IMRT,1 PT,1rok IMRT,2 PT, 2 roky
pavodni plGvodni mésic  mésicl rok roky

Obrazek 4.7: Graf moc¢ové inkontinence

70
60 —
50 r_| -l DO Slaba erekce
_I BProblémy s orgasmem
40 1 DOErekce neni pevna
30 DONespolehliva erekce
20 | B Spatna sexualni funkce
OCelkové sexualni problémy
10 A
0 4
IMRT, PT, IMRT,6 PT,6 IMRT,1 PT,1rok IMRT,2 PT,2
puvodni plvodni meésici meésicu rok roky roky

Obrazek 4.8: Graf sexualnich funkci

44



16

14
12 [ DONalehavost
10 BFrekvence
8 OFekalni inkontinence
OKrvava stolice
6 B Rektalni bolesti
4 O Celkové stfevni potize
gl i[5l
0 4
IMRT, PT, IMRT,6 PT,6 IMRT,1 PT,1rok IMRT,2 PT, 2roky
puvodni pdvodni mésicd  mésicu rok roky

Obrazek 4.9: Graf funkCénosti stiev

4.7. Postup

Zde navrhuji postup hodnoceni pomoci Bayesovskych metod v HTA. Tento postup je
upraven pro pocitdni Gc¢innosti klinickych vystupti pomoci Beta-binomického modelu.
Beta-binomicky model vychazi z jednoduché kontingenéni (Ctyfpolni) tabulky. Tento
model se da povazovat za Bayesovskou alternativu k Fisherovu exaktnimu testu. Z toho
by se dalo dale pocitat analyticky pies integraly, ale my chceme pouzit Bayesovskou
statistiku, proto se pokusime tento integral odhadnout simulaci. K tomu se hodi metoda
Monte Carlo. Retézec je spustén na 10000 simulaci. Cely postup se po¢ita v programu
R. [47]

Ve vypoétu budeme fesit, s jakou pravdépodobnosti bude jev I v ptipadé I castéjsi, viz
tabulka 4.3.

Tabulka 4.3: Obecna kontingenéni tabulka

Jev | Jev Il Celkem
Pripad I A (bl) B A+B (al)
Piipad 11 C (b2) D C+D (a2)
Celkem A+C B+D A+B+C+D
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Vystupy dat z
Zisk dat kontingencni
tabulky

Porovnani dat
pomoci beta- Stanoveni

binomického hypotézy
modelu

Vypocet v Interpretace
programu R vysledkd

Obrazek 4.10: Diagram postupu

4.8. Program R

R je jazyk a prostfedi pro statistické pocitani a pro grafiku. Je to open source projekt
podobny jazyku S. R poskytuje Sirokou skalu statistickych a grafickych technik a je
vysoce rozsifitelny pomoci bali¢kd. R je dostupny jako software zdarma ve formé
zdrojového kodu. R je multiplatformni, funguje na UNIXovych systémech, Windows i
MacOS. Mnoho uZivatelli povazuje R za statisticky systém, jeho vyvojafi preferuji
pfemyslet o ném jako o prostfedi, ve kterém jsou implementovany statistické
techniky.[48]

Pro moje vypocty jsem pouzila verzi 3.3.3 a v kap. ¢. 4.7.1. je uveden zdrojovy
kod, ktery jsem pouzila pti vypoctu. Pro vypocet pouZijeme hodnoty z tabulky 4.3. Do
vypoctu dosadime hodnoty al, a2, b1, b2.

4.8.1. Implementace vypoétu v programu R

# vstupni data
nl=al
yl=hbl
n2 =a2
y2 =h2

# simulace

| = 10000 # pocet simulaci

thetal = rbeta(l, y1+1, (n1-y1)+1)

theta2 = rbeta(l, y2+1, (n2-y2)+1)

rozdil = thetal-theta2 # simulovane rozdily

46



# vysledky
kvantily = quantile(rozdil,c(0.005,0.025,0.5,0.975,0.995))
print(kvantily,digits=2)

print("Posteriorni pravdepodobnost jevu al:")
print(mean(thetal>theta2))

# graf
png(file="graf_rozdilu.png")
plot(density(rozdil),
xlab="thetal - theta2",
ylab="p(thetal - theta2 | y, n)",
main="graf rozdilu",
ylim=c(0,8),
frame.plot=TRUE,cex.lab=1.5,lwd=3,yaxt="no")

abline(v=quantiles[2], col="blue")

abline(v=quantiles[4], col="blue")
dev.off()
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5. Vysledky

V této kapitole jsou uvedeny vysledky vypocétené na ptikladu Uc¢innosti klinickych
vystupti u rakoviny prostaty pomoci protonové 1écby a radioterapie s modulovanou
intenzitou. Klinické vystupy vychazeji z tabulky 4.2. Pro ukdzku vyuziti jsem vybrala
jen mocCové problémy. U dalSich problémt by byl vypocet analogicky.

5.1. Porovnani vyvoje vysledku Ié€by

5.1.1. Ukazka podle zdrojového kédu u dysurie
Popisuje se zde srovnani u 1écby IMRT pied 1écbou a po pul roce 1éCby.

Stanovim si hypotézu, jestli se u skupiny pacientli, ktefi podstoupili IMRT (nebo
proton) jejich procento problémi v konkrétnich oblastech zhorSilo nebo zlepsilo.
Vsechny vypocty pro lepsi pfedstavu jsem spocitala na hladin€ vyznamnosti a=0,01 a
a=0,05. Ve vsech vysledcich budu hodnotit pouze a=0,05. Pro testovani moji hypotézy
pouzivam Bayesovsky interval spolehlivosti a z néj interpretuji vysledky.

Vystup z programu R vypiSe na prvnim fadku kvantily, na druhém pak jejich
hodnoty. Tyto vystupy potom vykresli v grafu, obrazek 5.1.

Hodnoty prvniho vypoctu jsou nésledujici:

05% 25% 50% 97.5% 99.5%
-0.10562 -0.09057 -0.04855 -0.01432 -0.00092

imrt
o
c
>
o
T
@
£
|
-
Z
[41]
=
=
j= 1
I I I I
0.15 -0.10 -0.05 0.00

theta1 - theta2
Obrazek 5.1: Graf IMRT, rozdil pivodniho stavu a po 6 mésicich
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Hodnoty z vystupu R nam popisuji kvantily a jejich meze, median, interval
spolehlivosti. Konkrétnim vysledkem u 95% intervalu spolehlivosti je pravdépodobnost
95 %, ze odchylka se bude pohybovat v mezich -9 % az -1,4 %. CoZz znamena, Ze
pacient po pul roce po IMRT bude mit s 95% pravdépodobnosti o 1,4 — 9 % horsi
vysledky proti vysledkiim pred zacatkem 1é¢by. Median zhorseni je 4,8 %.

Na obrazku 5.1 modré linky v grafu znaci 95% interval spolehlivosti. Ktivka
zobrazuje pocet vyskytl konkrétni hodnoty rozdilu. Na ose x je rozdil mezi
pravdépodobnosti vyskyti problémi na zacatku a po pul roce 1éCby. Osa y znaci
pravdépodobnost vyskytu konkrétni hodnoty rozdilu.

Poslednim vystupem z programu jsou nasledujici dva fadky:

[1] "IMRT horsi po 6m:"

[1] 0.9956

Tento vysledek nam ftika, ze na 99,56 % bude procento problémi po 6 mésicich vétsi,
nez bylo pted 1éEbou.

5.1.2. Vysledky porovnani prvniho mocového problému
v tabulce — dysurie

Abych si vypocet usnadnila a urychlila, vypoc¢itam pfi jednom b&hu programu nékolik

tabulek za sebou. Kvantily jsou sefazené stejné jako dalsi vysledky v tomto potadi:

IMRT po ptl roce

PT po ptl roce

IMRT po roce

PT po roce

IMRT po 2 letech

PT po 2 letech

Vysledky z programu po postupném srovnani né€kolika tabulek vypada takto:
0.5% 25% 50% 97.5% 99.5%
-0.10562 -0.09057 -0.04855 -0.01432 -0.00092

0.5% 2.5% 50% 97.5% 99.5%
-0.046 -0.041 -0.030 -0.020 -0.018

05% 25% 50% 97.5% 99.5%
-0.0507 -0.0386 -0.0096 0.0172 0.0277

0.5% 2.5% 50% 97.5% 99.5%
-0.069 -0.064 -0.050 -0.038 -0.034

05% 25% 50% 97.5% 99.5%
-0.03802 -0.02672 -0.00019 0.02403 0.03480

05% 25% 50% 97.5% 99.5%
-0.0338 -0.0301 -0.0199 -0.0119 -0.0098
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[1] "IMRT horsi po 6m:"
[1] 0.9956

[1] "PT horsi po 6m:"
[1]1

[1] "IMRT horsi po 12m:"
[1] 0.7748

[1] "PT hor$i po 12m:"
[1]1

[1] "IMRT horsi po 24m:"
[1] 0.5067

[1] "PT horsi po 24m:"
[1]1

Interpretace prvniho vypoctu je vysvétlena v kap. 5.1. Ze zbyvajicich vysledka
plyne, Ze po 6 mésicich od 1é€by je situace horsi u skupiny IMRT, zhorSeni 1,4 aZ 9 %
proti 2 az 4,1 u protonu. Po roce se situace oto¢i. U lécby IMRT klesne zhorSeni na 1,7
az 3,9 % proti vychozim hodnotam, ve skupin€ protonu stoupne na 3,8 az 6,4 %. Po
dvou letech se pacienti IMRT vrati na ptivodni hodnoty, u PT klesne zhorSeni na 1,2 az
3 %. Pravdépodobnost zhorseni u dysurie u obou typii 1écby v zac¢atku vypada podobné,
postupem casu vychazi 1épe pro 1écbu IMRT, kterd se vraci na své pivodni hodnoty.

Pravdépodobnost miry zhorSeni zobrazuji obrazky 5.1 — 5.6.

pté

p(theta1 - theta2 |y, n)

-0.05

Obrazek 5.2: Graf PT, rozdil ptivodniho stavu a po 6 mésicich
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thetal - theta2
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imrt 12

p(thetal - theta2 | y, n)

I l I
-0.05 0.00 0.05

theta1 - theta2

Obrazek 5.3: Graf IMRT, rozdil piivodniho stavu a po 12 mésicich

pt12

p(thetal - theta2 | y, n)

T T T T T T T
-0.09 -0.08 -0.07 -0.06 -0.05 -0.04 -0.03

thetal - theta2

Obrazek 5.4: Graf PT, rozdil piivodniho stavu a po 12 mésicich
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imrt 24

p(thetal - theta2 | y, n)

I I l I I I I
-0.06 -0.04 -0.02 0.00 0.02 0.04 0.06

theta1 - theta2

Obrazek 5.5: Graf IMRT, rozdil ptivodniho stavu a po 24 mésicich
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Obrazek 5.6: Graf PT, rozdil piivodniho stavu a po 24 mésicich
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5.1.3. Vysledky porovnani druhého mocového
v tabulce — hematurie
Vysledky vypoctu pro hematurii:
05% 25% 50% 97.5% 99.5%
-0.0503 -0.0394 -0.0098 0.0162 0.0267
05% 25% 50% 97.5% 99.5%
-0.0197 -0.0170 -0.0098 -0.0045 -0.0031
05% 25% 50% 97.5% 99.5%
-0.03659 -0.02565 -0.00043 0.02356 0.03513
05% 25% 50% 97.5% 99.5%
-0.0200 -0.0172 -0.0098 -0.0045 -0.0029
0.5% 25% 50% 97.5% 99.5%
-0.052 -0.041 -0.010 0.016 0.026
0.5% 2.5% 50% 97.5% 99.5%
-0.034 -0.030 -0.020 -0.012 -0.010

[1] "IMRT horsi po 6m:"
[1] 0.7819

[1] "PT horsi po 6m:"
[1]1

[1] "IMRT horsi po 12m:"
[1] 0.5151

[1] "PT hor$i po 12m:"
[1]1

[1] "IMRT horsi po 24m:"
[1] 0.7898

[1] "PT horsi po 24m:"
[1]1

problému

U obou typti 1écby po ptl roce vychézi stejny medidn, mirné zhorSeni 0,98 %.

Protonova skupina ma asi polovicni rozptyl, zhorSeni 0,45 az 1,7 %, IMRT zlepSeni 1,6

az zhorSeni 3,9 %. Po jednom roce PT ziistava na stejnych hodnotach, IMRT vykazuje

zlepSeni na plivodni troven. Po 2 letech po 1é¢beé se IMRT vraci k 1 % zhorSeni, PT

stoupa na 2 %. Pravdépodobnosti zhorSeni jsou podobné jako v predchozim piipadé,

mirné 1épe opét vychazi IMRT. Pravdépodobnost miry zhorSeni zobrazuji obrazky 5.7 —

5.12.
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imrt &

p(thetal - theta2 | y, n)
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-0.05 0.00 0.05

theta1 - theta2

Obrazek 5.7: Graf IMRT, rozdil piivodniho stavu a po 6 mésicich

pteE

p(thetal - theta2 | y, n)
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Obriazek 5.8: Graf PT, rozdil piivodniho stavu a po 6 méesicich
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imrt 12

p(thetal - theta2 | y, n)
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Obrazek 5.9: Graf IMRT, rozdil piivodniho stavu a po 12 mésicich
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Obrazek 5.10: Graf PT, rozdil ptivodniho stavu a po 12 mésicich
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imrt 24

p(thetal - theta2 | y, n)
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theta1 - theta2

Obrazek 5.11: Graf IMRT, rozdil ptivodniho stavu a po 24 mésicich
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Obrazek 5.12: Graf PT, rozdil ptivodniho stavu a po 24 mésicich
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5.1.4. Vysledky porovnani tretiho mo¢ového problému v tabulce
— slaby proud mog¢i
Vysledky vypoctu pro slaby proud moci:
0.5% 2.5% 50% 97.5% 99.5%
-0.060 -0.037 0.029 0.099 0.121
05% 25% 50% 97.5% 99.5%
-0.0095 -0.0022 0.0200 0.0423 0.0490
05% 25% 50% 97.5% 99.5%
-0.09419 -0.06928 0.00044 0.06970 0.09248
05% 25% 50% 97.5% 99.5%
-0.0522 -0.0442 -0.0198 0.0049 0.0131
05% 25% 50% 97.5% 99.5%
-0.048 -0.028 0.039 0.107 0.129
05% 25% 50% 97.5% 99.5%
-0.022 -0.014 0.010 0.033 0.041

[1] "IMRT horsi po 6m:"
[1] 0.1919

[1] "PT horsi po 6m:"

[1] 0.0389

[1] "IMRT horsi po 12m:"
[1] 0.4948

[1] "PT hor$i po 12m:"
[1] 0.9433

[1] "IMRT horsi po 24m:"
[1] 0.1287

[1] "PT horsi po 24m:"
[1] 0.1995

Tteti problém vychazi také 1épe pro skupinu IMRT. Medidn zlepSeni vychazi po
6 mésicich 2,9 % pro IMRT a 2% pro PT. Po 1 roce se IMRT vraci k vychozim
hodnotdm, PT mirné ztraci, zhorSeni 1,98 %. Po 2 letech po lécbé pacienti vykazuji
zlepseni, 3,9 % u IMRT a 1 % u PT proti stavu pied terapii. Pravdépodobnosti zhorSeni
vychézi vétsinou pod 50 %, 12,87% pravdépodobnost zhorseni ve skupiné IMRT po 2
letech znamend 87,13% Sanci, ze pacient bude trpét méné, nez pied [éCbou.
Pravdépodobnost miry zhorSeni zobrazuji obrazky 5.13 — 5.18.
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Obrazek 5.13: Graf IMRT, rozdil ptivodniho stavu a po 6 mésicich
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Obrazek 5.14: Graf PT, rozdil ptivodniho stavu a po 6 mésicich
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imrt 12

p(thetal - theta2 | y, n)
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Obrazek 5.15: Graf IMRT, rozdil ptivodniho stavu a po 12 mésicich
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Obrazek 5.16: Graf PT, rozdil ptivodniho stavu a po 12 mésicich
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imrt 24

p(thetal - theta2 | y, n)
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Obrazek 5.17: Graf IMRT, rozdil ptivodniho stavu a po 24 mésicich
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Obrazek 5.18: Graf PT, rozdil ptivodniho stavu a po 24 mésicich
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5.1.5. Vysledky porovnani ¢&tvrtého mocového
v tabulce - frekvence

Vysledky vypoctu pro frekvence:

0.5% 2.5% 50% 97.5% 99.5%
-0.119 -0.094 -0.020 0.053 0.076

05% 25% 50% 97.5% 99.5%
-0.0249 -0.0174 0.0097 0.0367 0.0454

05% 25% 50% 97.5% 99.5%
-0.09353 -0.07030 -0.00041 0.07197 0.09461
0.5% 2.5% 50% 97.5% 99.5%
-0.046 -0.038 -0.010 0.017 0.027

05% 2.5% 50% 97.5% 99.5%
-0.072 -0.051 0.019 0.090 0.113

0.5% 25% 50% 97.5% 99.5%
-0.0167 -0.0081 0.0196 0.0467 0.0548

[1] "IMRT horsi po 6m:"
[1] 0.7057

[1] "PT horsi po 6m:"

[1] 0.2371

[1] "IMRT horsi po 12m:"
[1] 0.5041

[1] "PT hor$i po 12m:"
[1] 0.7615

[1] "IMRT horsi po 24m:"
[1] 0.2951

[1] "PT horsi po 24m:"

[1] 0.0828

problému

Problémy s frekvenci vychazi po 6 mésicich lépe pro skupinu PT. Median
zhorseni je 2% pro IMRT a 0,97 % zlepSeni pro PT. Po 1 roce se vS§ak IMRT vraci
k vychozim hodnotam, PT ztraci, zhorSeni 1 %. Po 2 letech po 1é¢bé se vysledky u obou
skupin vyrovnaly, pacienti vykazuji zlepSeni, 1,9% u IMRT a 1,96 % u PT proti
pavodnimu stavu. Pravdépodobnosti zhorSeni opét vychazi pod 50 %, vetsi Sance na

zlepSeni tady vychazi pro PT. Pravdépodobnost miry zhorSeni zobrazuji obrazky 5.19 —

5.24.
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Obrazek 5.19: Graf IMRT, rozdil ptivodniho stavu a po 6 mésicich
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Obrazek 5.20: Graf PT, rozdil ptivodniho stavu a po 6 mésicich
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imrt 12
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Obrazek 5.21: Graf IMRT, rozdil ptivodniho stavu a po 12 mésicich
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Obrazek 5.22: Graf PT, rozdil ptivodniho stavu a po 12 mésicich
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imrt 24

p(thetal - theta2 | y, n)
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Obrazek 5.23: Graf IMRT, rozdil ptivodniho stavu a po 24 mésicich
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Obrazek 5.24: Graf PT, rozdil ptivodniho stavu a po 24 mésicich
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5.2. Porovnani zpusobu Ié¢by mezi sebou

Doposud jsem srovnavala postupné zhorSeni nebo zlepsSeni u obou typu 1écby zvlast.
Ale tato metoda umoznuje srovnavat vystupy i jinym zptisobem. V kap. 5.6.1 a 5.6.2
jsou mezi sebou porovnavany zpusoby 1écby mezi sebou.

5.2.1. Vysledky porovnani — celkové mo€ové problémy
Vysledky vypoctu pro celkové mocové problémy:
0.5% 2.5% 50% 97.5% 99.5%
-0.029 -0.018 0.022 0.071 0.088
0.5% 2.5% 50% 97.5% 99.5%
-0.023 -0.011 0.032 0.082 0.100
0.5% 2.5% 50% 97.5% 99.5%
-0.039 -0.026 0.022 0.078 0.095
0.5% 2.5% 50% 97.5% 99.5%
-0.047 -0.033 0.013 0.067 0.087
[1] "IMRT horsi nez PT pted 1é¢bou:"
[1] 0.8476
[1] "IMRT horsi nez PT po 6 m:"
[1] 0.9226
[1] "IMRT horsi nez PT po 12 m:"
[1] 0.8114
[1] "IMRT horsi nez PT po 24 m:"
[1] 0.6928

Pacienti IMRT pied zacatkem 1é€by uvadéli o 2,2 % véEtsi potize nez ve skupiné
PT. Po 6 mésicich od zacatku 1€€by byly jejich problémy mirné vyssi, 3,2 %, po 1 roce
klesly zpét na pocatecni rozdil 2,2 % a po 2 letech po terapii se rozdil mirn€ sniZil na
1,3 %. Vyssi pravdépodobnosti vyskytu problémtl u skupiny IMRT vychazi z vysSiho
puvodniho vyskytu problému pted zahdjenim 1é€by. Grafy rozdili jsou na obrazcich
5.25-5.28.
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pred lechou
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Obrazek 5.25: Graf rozdilu mezi IMRT a PT pted 1é¢bou
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Obrazek 5.26: Graf rozdilu mezi IMRT a PT po 6 mésicich
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po 12 mesicich

p(thetal - theta2 | y, n)
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Obrazek 5.27: Graf rozdilu mezi IMRT a PT po 12 mésicich
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Obrazek 5.28: Graf rozdilu mezi IMRT a PT po 24 mésicich
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5.2.2. Vysledky porovnani — celkové strevni problémy
Vysledky vypoctu pro celkové stfevni problémy:
05% 25% 50% 97.5% 99.5%
-0.0132 -0.0087 0.0123 0.0429 0.0548
0.5% 25% 50% 97.5% 99.5%
-0.0019 0.0067 0.0423 0.0873 0.1042
0.5% 2.5% 50% 97.5% 99.5%
-0.041 -0.029 0.012 0.063 0.080
0.5% 2.5% 50% 97.5% 99.5%
-0.014 -0.002 0.042 0.096 0.114
[1] "IMRT horsi nez PT pted 1écbou:"
[1] 0.8552
[1] "IMRT hors$i nez PT po 6 m:"
[1] 0.993
[1] "IMRT horsi nez PT po 12 m:"
[1] 0.704
[1] "IMRT horsi nez PT po 24 m:"
[1] 0.968

Pti porovnani celkovych stievnich potizi u obou typa 1écby vychazi opét uz od
pocateniho stavu o néco hure skupina IMRT. Z ptivodnich 1,23 % se po 6 mésicich
rozdil zvySuje na 4,23 %, po 1 roce klesa na 1,2 % a po 2 letech se opét zvySuje na
4,2 %. Pravdépodobnosti stejné jako v pfedchozim piipad€ vychazi Iépe pro PT. Grafy
rozdilti jsou na obrazcich 5.29-5.32.
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Obrazek 5.29: Graf rozdilu mezi IMRT a PT pted [é¢bou
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Obriazek 5.30: Graf rozdilu mezi IMRT a PT po 6 mésicich
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po 12 mesicich
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Obrazek 5.31: Graf rozdilu mezi IMRT a PT po 12 mésicich
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Obrazek 5.32: Graf rozdilu mezi IMRT a PT po 24 mésicich
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5.3. Shrnuti vysledku

Z vysledkll neni patrné, Ze by byla lepsi jedna nebo druhd metoda 1éc¢by rakoviny
prostaty. Podobné jako v pivodni studii, i tady mi vyslo, Ze mezi klinickymi vystupy
protonové lécby a radioterapie s modulovanou intenzitou nebyly vyznamné rozdily.
Porovnani vysledkii jsem provedla pomoci komparativni analyzy. Obcasné mensi
odchylky, které nedosahuji vyznamnéjSich hodnot, neovliviiuji vysledky, které vysly
podobné jako v pavodni studii.
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6. Diskuze

Tato prace se zabyva vyuzitim Bayesovské statistiky v HTA. Bayesovské metody je
mozné vyuzit v riiznych oblastech HTA. Metody, které se pouzivaji, jsou metoda Monte
Carlo, Markovovy fetézce, Bayesovska sit’, Bayesovo rozhodovaci pravidlo, Bayesova
metoda primérovant.

V této praci jsem nastinila moznosti vyuziti Bayesovského piistupu v HTA.
Bayesovska statistika se da vyuzit vSude, kde se pouziva klasicka statistika, a
v nékterych ptipadech je vhodnéjsi. Klasicka statistika predstavuje velice propracovany
postup, ktery je sdm o sobé dost naro¢ny, pfesto, at’ se to vSem nemusi libit, je
Bayesovska statistika v nékterych piipadech bezkonkurenéni. Pfi malém vzorku dat
klasicka statistika poda nepiesnéjsi vysledky nebo nejde vitbec pouzit. U Bayesovské
statistiky je to feSeno posteriorni pravdépodobnosti. Na druhé strané pii velkém poctu
vstupnich dat neni nutné pouzivat Bayesovskou statistiku, ne ze by se nedala vyuzit, ale
a vysledky vychdzeji podobné. Samoziejmé vSe zalezi na tom, jaky odbornik ptiklad
pocitd a Cemu da prednost.

Ptinosy prace vidim v rozsifeni povédomi o moznostech vyuziti Bayesovskych
metod v HTA. Zjistila jsem, Ze se daji vyuzit ve vétSin€ oblasti HTA, napi. u
randomizovanych studii, pfi vybéru z kontrolnich skupin, u metaanalyz, u nakladovych
analyz, pfi vypocétech umrtnosti. Bayesovska statistika ma vyznam i u zpfesnéni
probihajiciho vyzkumu. Myslim si, ze Bayesovské metody je potieba zacit vice
popularizovat a ptinést tak mozny uzitek.

Bayesovska statistika neni pfili§ limitovana, umi si poradit i s nedostatkem dat,
na které klasicka statistika nestaci. Musime vSak vZdy najit pfesnou metodiku a zvazit,
zda je vhodné jeji vyuziti. Rizikem mlZe byt ¢asto zmifiovana priorni informace.

Bayesova statistika mé alternativy ke klasické statistice. Z toho také vyplyva
mnou zvoleny naaplikovany postup. Potfebovala jsem porovnat dva typy 1écby mezi
sebou, podle klinickych vystupl, a tady mi stacilo porovnani, zda je mezi daty
statisticky vyznamny rozdil, nebo neni. Zda se projevi problémy po 1é¢bé, nebo ne. Pro
porovnani jsem zvolila Beta-Binomicky model. Tento model je Bayesovska alternativa
Kk Fisherovu testu u klasické statistiky. K porovnani jsme mohli vyuzit i jiné metody,
napt. Bayesian Information Criterion, dalSi balicky programu R 1 jiny software a

V této praci jsem vybrala u aplikace postupu na konkrétni HTA studii porovnani
ucinnosti klinickych vystupti u dvou typt lécby. Samoziejmé jsem mohla zvolit
porovnani jinych vystupll, jako napf. poruchovost pfistrojl, referencni meze a dalsi. U
kazdého typu vystupu bych ale musela pouzit jiny Bayesovsky postup, protoze tento by
na to nemusel byt vhodny.
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Vysledky u konkrétni studie vysly bez vyznamného rozdilu. Pii zkoumani
vysledkii jednotlivych terapii jsem zjistila pouze minimalni rozdily, které
neprokazovaly vyznamné vyhody ani u jednoho typu lécby. Pouze pacientim ze
skupiny IMRT vypocet urcil vétsi rozptyl hodnot v intervalu spolehlivosti, ktery byl dan
mensim poctem pacientl v této skupin€. U porovnani ti¢innosti klinickych vystupi mezi
IMRT a PT vysledek naznacuje vyhodu PT, je ale tieba brat v tvahu, Ze ptivodni
hodnoty u obou skupin nebyly stejné. V pribehu doby po 1é¢bé se zkoumané problémy
ménily podobnou mérou a nelze tedy fici, Ze by byla 1écba PT ucinng;jsi.

Pti srovnani vysledkii pomoci komparativni analyzy ze studie, ze které¢ jsem
pouzila data vysly vysledky také podobné. Mezi 1écbou IMRT a PT nebyl prokazan
vyznamny rozdil v klinickych vystupech. Dalsi studie také nezjistily podstatné;si
rozdily.[45, 46]

Ackoli nebylo hlavnim cilem této studie feSeni problémil kolem protonové 1écby
a IMRT u rakoviny prostaty, myslim si, Ze je potfeba toto téma uzaviit nasledujicimi
odstavci.

V souc€asné dobé zatim nemlzu fici, Ze by protonova terapie pii 1é€be rakoviny
prostaty méla prokazatelné vyssi klinické efekty ve vysledné rekonvalescenci nez
IMRT. Nenalezla jsem kvalitni studii, kterd by pfimo podporovala protonovou terapii,
o uspéchu vysledki pravé v 1é€be rakoviny prostaty, ale mizeme se domnivat, Ze je to
soucast agresivni marketingové kampang, ktera se protonovému centru povedla. Jiste si
vzpomenete na pivni tacky, které znazoriovaly leziciho muze pted ozafovanim s knihou
Kéamasutry, a doktora, ktery fika jeho zen&, at’ se neboji, ze jeho sexualni funkce
zustanou zachovany. Toto byl marketingové hodné vyznamny a povedeny tah, ale
z etického hlediska absolutné nevhodny a neodtivodnitelny. [50]

Je potieba vytvoreni dalSich kvalitnich studii, nejlépe randomizovanych, aby se
mohlo uvazovat o definitivnich zavérech jak to doopravdy je. Dale musime do
budoucna pocitat s dalSimi vlivy a to z dlivodu, Ze jak protonova lécba tak IMRT jsou
relativné mladé technologie, jejichZz dlouhodoby vliv na organismus neni prokazan. Je
potieba objasnil vliv tohoto druhu lécby v dlouhodobé perspektive.

Dulezité je zminit, ze v této praci nejde o0 konkrétni uréeni vysledka 1é¢by, ale 0
ukazani aplikace Bayesovské statistiky v HTA. Bayesovska statistika ptinasi obrovské
mnozstvi zajimavych informaci, které¢ ale bohuZzel student nezabyvajici se jen statistikou
nemiliZze za docela kratky cas obsdhnout. Dobrym statistikem se ¢lov€k nemuze stat za
rok, musi se ji vénovat mnohem delsi dobu. Klasicka statistika piedstavuje velice
propracovany postup, ktery je sdm o sobé dost naro¢ny, Bayesovska statistika piinasi
alternativa a pro pochopeni zakladnich prvkl je velice dilezité pochopeni problémil a
mit pfedstavivost.

Bayesovska statistika je velice naro¢né téma. Pfi zpracovani prace mne cekalo
feseni mnoha zapeklitych situaci a potykani se s problémy. Mezi hlavni problém se fadil
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vypoCet na konkrétnim ptipad¢ studie. Tato prace vyzadovala velkou casovou
naro¢nost, vynikajici pfipravu a pevné nervy.

Bayesovska statistika ptfinasi novy pohled do HTA, u nékterych otdzek ma
potencial obrovského vyuziti (napf. maly dostatek dat), ale je velice narocna a je
potieba dobie zvazit jeji vyuziti.
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Zaver

Cilem této prace bylo zhodnoceni vyuziti Bayesovskych metod v HTA. Bayesovské
metody Se pouzivaji pro popsani nejistot a nejistoty nejsou v HTA vyjimkou. V HTA se
Bayesovské metody daji pouzit u primarnich metod, integratnich metod, analyz
nakladi, modelovani jakéhokoli onemocnéni nebo uUmrtnosti, citlivostni analyzy,
klinickych vystupt a dalSich.

V soucasné¢ dob¢ s vyvojem modernich technologii, které pfinaseji nové
moznosti 1écby, zlepSeni, souvisi problém s financovanim. Pfi omezeném rozpoctu
musime peclivé zvazovat pouzitelnost technologii. Je potfeba na zaklad¢ vice aspektii
najit takové technologie, které budou nejlepsi investici, ne jen z hlediska nakladt. A
prave Bayesovsky pfistup mize pfinést jiny pohled na situaci a proto je vhodné ho
vyuzit, abychom podali spravné doporuceni k rozhodnuti.

V pribehu prace jsme se seznamili se zakladnimi principy Bayesovské statistiky
a jejich implementaci v HTA. Nejdfive jsme se ponoftili do sou¢asného stavu, na kterém
si prace zaklada. V soucasném stavu mame definované zakladni principy Bayesovské
statistiky, vyuziti téchto metod u HTA studii. Na tuto ¢ast navazuje kapitola metod, kde
jsou zpracované metody vyuzité v praci. Déle jsou zde vytvofené proCesni mapy vyuziti
Bayesovskych metod v HTA, postup vyuziti a program, ze kterého vychazi vypocet z
praktické ¢asti. V praktické ¢asti jsem porovndvala G€innost klinickych vystupti u lécby
rakoviny prostaty protonovou terapii a radioterapii s modulovanou intenzitou. Jak je
z vysledki patrné, mezi protonovou 1éEbou a radioterapii s modulovanou intenzitou mi
nevysel vyznamny rozdil. Pfi porovnani mého vysledku s vysledkem z piivodni studie
pomoci komparativni analyzy nebyly zjiStény také vyznamné rozdily. Zde je nutné
pfipomenout, Ze tato prace neklade diiraz na konkrétni vysledek vybrané studie, ale
spiSe mé nastinit moznosti vyuZiti tohoto pfistupu v HTA. Z praktické Ccasti je
vysledkem aplikace Bayesovskeé statistiky u ti¢innosti klinickych vystupti.

Pro dalsi vyuziti téchto metod jsou potieba dalsi odborné studie, které vice
roz8iti obecny zdklad zpracovany v této praci. Touto praci jsem shrnula mnoho
dilezitych informaci z vefejné dostupnych zdroji a z vypoftu o samotnych
Bayesovskych metodach pouzitych v HTA.
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