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Aké otazky v analyze prezivania rieSime?

Priklady z praxe

@ Odhadujeme a interpretujeme funkciu prezivania a riziko
@ Porovnavame funkcie prezivania a rizika

@ Modelujeme vztah medzi vysvetiujucimi premennymi a
C¢asom prezivania
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Otazky v analyze prezivania v aplikaciach
Priklady z praxe

PreZivanie pacientov po infarkte myokardu (IM) v ramci
sekundarnej prevencie zavaznych kardiovaskularnych
problémov u pacientov s polymorfizmom glykoproteinu IV (GP
VI 13254C/T ) v membrane krvnych dosticiek. [Thrombosis
Research 125, 2: 614, 2009]

105 pacientov sledovanych v priemere 19(+10.8) mesiacov
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Otazky v analyze prezivania v aplikaciach
Priklady z praxe

Zlyhania: smrt, dalsi IM, dalia selektivna koronarografia
(SKG: percutaneous coronary intervention (PCl/, coronary
angioplasty), coronary artery bypass graft (CABG)), dal$a
cievna mozgova prihoda (CMP; stroke), dalSia hospitalizacia
(re-intervencia); sledované kombinacie: smrt/IM/re-intervencia
a smrit/IM/re-intervencia/CMP [MACE; Major Adverse Cardiac
Events, hlavné nepriaznivé srdcové udalosti]

Adjustujuce (rizikové) premenné:
@ pohlavie (zena=0, muz=1)
© hypertenzia (nie=0, ano=1)
© hyperlipidémia (nie=0, &no=1)
© fajcenie (nefajéiar=0, fajéiar a byvaly fajéiar=1)
© diabetes (nie=0, ano=1)
9 srdcové zlyhanie (NYHA; New York Heart Association; Classes: | = 0;
I, 11V = 1)
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Otazky v analyze prezivania v aplikaciach

Priklady z praxe

Analyza preZivania implantatov bedra a kolena na Slovensku v
rokoch 2003—2011. [Acta Chir. Orthop. Traum. Cech. 80:
1-85, 2013]

49 668 operacii (primarnych operacii a revizii) zo vSetkych
slovenskych ortopedickych klinik za roky 2003—2011:
@ 38 485 THA (Total Hip Arthroplasty)

@ 11 183 TKA (Total Knee Arthroplasty)
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Otazky v analyze prezivania v aplikaciach
Priklady z praxe

Acetabularny komponent
Shell - kotviaca &ast
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Otazky v analyze prezivania v aplikaciach
Priklady z praxe

Zlyhania: zlyhanie komponentu implantatu

Adjustujuce (rizikové, prognostické) premenné:
@ typ komponentu (acetabularny=0, femoralny=1)
@ fixacia komponentu (necementovany=0, cementovany=0)
© ponhlavie (zena=0, muz=1)

@ cementovacia technika (necementovany=0, generacia cementu | = 1,
generacia cementu Il = 2, generacia cementu Il = 3)

© diagndza pri primérnej operacii (primarna coxartroza = 1, dysplasticka
coxartréza = 2, pourazova coxartréza = 3, asepticka nekréza hlavy = 4,
M.Perthes = 5, reumatoidna artritida = 6, zlomenina kréku = 7)

© dévod revizie (spolu 18 dévodov)
@ revidované Gasti (spolu 19 ¢asti) a pod.
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Otazky v analyze prezivania v aplikaciach
Priklady z praxe

PrezZivanie pacientov s chronickou myeloidnou leukémiou
(CML). [Neoplasma, 92, 5: 381-7, 2005]

589 pacientov s CML, z ktorych 78 absolvovalo transplantaciu
krvotvornych kmenovych buniek kostnej drene (allogeneic
transplantation; transplantacia od HLA-identickeho surodenca
alebo nepribuzneho darcu; HLA znamena human leukocyte
antigen) a zaroven maju odobrané vzorky periférnej krvi a
kostnej drene pred a po transplantacii na Katedre genetiky
Narodného onkologického ustavu v Bratislave v rokoch 1990 az
2002

Stanislav Katina

Otazky v analyze prezivania v aplikaciach

Priklady z praxe
Zlyhania: umrtie pacienta

Adjustujuce (prognostické, rizikové) premenné:

@ vek pacienta v &ase transplantacie (skupina 1: <20 rokov, skupina 2:
[20,40), skupina 3: >40)

© fiza CML (spolu dve fazy; prva chronicka faza = 1, dalsie chronické
fazy = 2)

© ponhlavie darcu a prijemcu (m—m, m-2, 2-m, 7—%)
@ cas od diagndzy po transplantéciu (< 1 rok, > 1 rok)
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Klasicky pristup vs. analyza prezivania

Klasicky pristup vs. analyza prezivania

Priklady

Example

Akutna myelogénna leukémia (acute myelogenous leukemia,
AML). Po absolvovani chemoterapie a zmierneni priznakov,
boli pacienti nahodne rozdeleni do dvoch skupin. Prva skupina
(skupina A) dostala udrzujucu chemoterapiu a druha (kontrolna;
skupina B) nie. Ciefom bolo zistit, &i udrzujuca chemoterapia
predlZuje Cas do remisie (opatovného zhorsenia stavu).

Priklady
Sk | ¢as po kompletnu remisiu (v tyzdroch) n | udalosti | cenzur
A | 9,13,13+,18,23,28+,31,34,45+,48,161+ | 11 7 4
B |5,5,8,8,12,16+,23,27,30,33,43,45 12 11 1

(Cislo = ¢as do zlyhania, Cislo a plus (+) = ¢as do cenzury)
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Klasicky pristup vs. analyza prezivania

Tri nahfady na problém analyzy AML dat

@ problém 1: po odstraneni cenzlrovanych pozorovani

@ problém 2: po oSetreni cenzurovanych pozorovani, ktoré
zoberieme do Gvahy akoby boli udalostami (zlyhaniami)

© problém 3: berlc do Gvahy cenzuirované pozorovania
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Klasicky pristup vs. analyza prezivania
Priklady

problém 1 problém 2 problém 3
A B A B A B
X 251 21.7 38.5 21.3 52.6 22.7
X 23.0 23.0 28.0 19.5 31.0 23.0

(Cisla su v tyzdnoch)
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Klasicky pristup vs. analyza prezivania

Priklady

Klasicky pristup vs. analyza prezivania
Priklady

Example

Cysticka fibroza (CF) je autozomalna geneticka choroba
spésobena mutaciou génu pre CFTR (cystic fibrosis
transmembrane conductance regulator). Postihuje prevazne
plica, ale aj pankreas, pecen a ¢revo. V celoslovenskej
databaze pacientov CF rozliSujeme pacientov s jasnou
klinickou formou (typicka forma, 259 Zivych, 112 zomrelych)
a pacientov s atypickou formu (188 zivych). Spolu teda 559
pacientov, 447 zivych a 112 zomrelych. Aky je priemerny vek
(prezivania) a median (prezivania) v rokoch?
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skupina/pocty | typicka forma CF atypicka forma CF | spolu
Zivi 259 188 447

zomreli 112 0 112

spolu 371 188 559
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Klasicky pristup vs. analyza prezivania
Priklady

problém 1 problém 3
typicka CF typicka CF
X 9.22 45.05
X 4.90 52.26

(Cisla su v rokoch)

@ Rozdiel medzi priemernym vekom preZivania pacientov s
typickou formou CF a priemernym vekom zomrelych je
35.83 roka (podobne pre median je tento rozdiel 47.36
roka)

@ 95% IS pre strednu hodnotu je (7.02,11.41) a pre median
(2.72,7.08)
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Klasicky pristup vs. analyza prezivania
Priklady

@ priemerny vek prezivania pre vSetkych pacientov bez
rozdielu typu CF je 53.94 + 2.10 rokov, kde 95% IS je
rovny (49.82,58.06)

@ median prezivania pre vSetkych pacientov bez rozdielu
typu CF je 70.82 roka; 95% IS pre median zatial nie je
mozné vypocditat

@ Priemerny vek prezivania pre pacientov s typickou formou
CF je 45.05 4+ 2.47 rokov, kde 95% IS je (40.21,49.89)

@ Median prezivania je 52.26 roka, dolna hranica 95% IS pre
median je 36.43 roka; Hornu hranicu IS pre median
zatial nie je mozné vypodéitat
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Klasicky pristup vs. analyza prezivania

Priklady

Klasicky pristup vs. analyza prezivania
Priklady

Krabicovy diagram Histogram
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Tabufka: Pocetnosti zomrelych v patro¢nych vekovych
intervaloch (n = 112). Oznacenia: vekové intervaly (zdola je
interval otvoreny a zhora uzavrety, okrem prvého, ktory je aj
zdola uzavrety): /1 = (0,5), I, = (5,10), I3 = (10,15),

ls = (15,20), Is = (20,25), Is = 25, max(vek)).

vekové intervaly I1 Iz 13 I4 I5 Ie
pocetnosti 56 11 16 13 11 5
percenta 50% | 9.82% | 14.29% | 11.61% | 9.82% | 4.46%
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Klasicky pristup vs. analyza prezivania
Priklady

Rozptylovy graf a vyhladzovaci splajn: typicka forma CF
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Klasicky pristup vs. analyza prezivania
Priklady

DalSie mozné otazky

Zlyhanie: smrt

Adjustujuce (prognostické) premenné: antropologické
ukazovatele, funkéné charakteristiky pliic a pod.
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Udalost
Uvodné definicie

Udalost: ukoncenie pozorovania z dévodu zlyhania alebo smrti
pacienta — do konca sledovaného obdobia

Priklady udalosti:

@ overall survival — smrt z akéhokolvek dévodu

@ progression-free survival — prvé znaky progresie choroby
alebo smrt

@ disease-free survival — prvé znovuobjavenie sa choroby alebo
smrt

@ event-free survival — prvé znovuobjavenie sa choroby,
objavenie sa inej $pecifikovanej choroby alebo smrt

@ disease-specific survival (cause-specific survival) — smrt
ako désledok Specifikovanej choroby

@ relapse-free survival (recurrence-free survival) — prvé znaky
recidivy (opakovania sa) chodoby

@ time-to-progression — prvé znaky progresie choroby
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Cenurovanie
Uvodné definicie

Cenzura: ukoncenie pozorovania z dévodu iného ako je
zlyhanie alebo smrt pacienta — do konca sledovaného obdobia
doéjde k umrtiu len niektorych pacientov, zatial o u ostatnych k
umrtiu do konca sledovaného obdobia bud neddjde alebo sa
tito pacienti z pozorovania stratia

Priklady cenur:

@ ukoncenie studie (termination of the study): pacient prezije
Casovy interval experimentu

@ konkurencéné riziko (competing risk): pacient zomrie z iného
dovodu, ako v dosledku sledovanej choroby

@ prerusenie/vysadenie lieCby (drop-out): pacient prerusi lieCbu
a odide z kliniky predéasne, napr. z dévodu zlych vediajsich
ucinkov liecby, pacient sa sam rozhodne nepokracovat v liecbe

@ strata z d'al$ieho sledovania (loss to follow-up): pacient sa
rozhodne prestahovat a nemame o fiom uz Ziadne informacie
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Cenurovanie
Cenzurovanie . typu

Zakladné principy:
Q predpoklad — vSetkych n jedincov vstupuje do experimentu suCasne

©@ pricina cenzurovania — planované ukonéenie experimentu

© ide o cenzurovanie éasom — zvolime pevné &islo t, ktoré nazveme
fixovany cenzurujuci ¢as

Q TV <T@ <« <TW kde T < t, < T

© nahodna veli¢ina — pocet skutoéne pozorovanych zlyhani

de{0,1,....n}
© pozorujeme Xi, X, ..., X, kde

T, T; < t., pre necenzlrované X;

Xi = min (T;, to) = { tc, Ti > tc, pre cenzurované X;

@ skutoénému pozorovaniu potom zodpoveda nahodny vektor (X, di), kde

=
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1, T; < t;, pre necenzirované X;
0, T; > t;, pre cenzurované X;

Cenurovanie
Cenzurovanie 1. typu

Zakladné principy:
o predpoklad — vSetkych n jedincov vstupuje do experimentu sucasne

© prigina cenzurovania — planované ukonéenie experimentu

© ide o cenztrovanie zlyhanim — zvolime si pevné &islo d, ktoré
nazveme fixovany pocet zlyhani; ukonCenie teda nastava po vopred
zvolenom pocte d zlyhani, kde d = [np] +1,p € (0,1)

Q X=TO X%=TD . Xy=TD Xy =T .. X, =T
© nahodna velic¢ina — &as trvania experimentu

9 pozorujeme Xi, Xz, ..., Xy, kde

T;, T < T pre necenzurované X;

o @)y
X = min(T;, T°7) {T(d),T,->T(d), pre cenzurované X;

@ skutoénému pozorovaniu potom zodpoveda nahodny vektor (Xi, di), kde

o
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1,T; < T pre necenzurované X;
0,T; > T, pre cenztrované X;

Cenurovanie

Progresivne (zrychlené) cenzurovanie I. typu

Cenurovanie

Zakladné principy:
@ predpoklad — véetkych n jedincov vstupuje do experimentu sucasne

@ pricina cenzurovania — planované ukonéenie experimentu

© ide o cenzurovanie zlyhanim — zvolime &isla t,;,i = 1,2, ..., k, ktoré
nazveme fixované cenzurujice ¢asy, v ¢ase t;; vyradime m; subjektov

Q t<to<... <ty

Q v Case {1 vyradime my subjektov, v Case {;; vyradime my subjektoy, .. .,
v Case ty vyradime my subjektov

© po k-tom kroku mame vyradenych my + my + ... + my subjektov

@ nahodna veli¢ina — pocet skutoéne pozorovanych zlyhani
de{0,1,...,n}

Progresivne (zrychlené) cenzurovanie Il. typu

Zakladné principy:
@ predpoklad — véetkych n jedincov vstupuje do experimentu sucasne

@ pricina cenzurovania — planované ukonéenie experimentu

© ide o cenzurovanie éasom — zvolime &isla d;, ktoré nazveme fixované
pocty zlyhani; vyradenie teda nastava po vopred zvolenom pocte d;
zlyhani, kde d; = [np;] +1,p; € (0,1)

© po d; zlyhaniach vyradime m; subjektov, po d, zlyhaniach vyradime m.
subjektoy, ..., po dk zlyhaniach vyradime my subjektov

@ po k-tom kroku mame vyradenych m{ + my + ... + my subjektov

© nahodna veli¢ina — &as trvania experimentu
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Cenurovanie Cenurovanie
Nahodné a lubovolné cenzurovanie Intervalové cenzurovanie |. typu

Zakladné principy: Zakladné principy:
@ predpoklad — n jedincov nevstupuje do experimentu stéasne Majme n subjektov. Oznaéme T;,i = 1,2,....n, nep’oz$)rovat’el’né casy
© ¢as do zlyhania ;. T, . . ., T, st nezavislé, rovnako rozdelené zlyhania. Skutonému pozorovaniu potom zopoveda nahodny vektor (C;, d;),
nahodné premenné, kde nahodna veli¢ina T; (i = 1, ..., n) ma hustotu kde C; st Casy cenzira ¢; = I(T; < Ci), t.
f(t) a distribucnu funkciu F (t) 5 1,T; < Ci, pre necenzdrované X;
© cas do cenzurovania Cy, Cs, . .., C, st nezavislé, rovnako rozdelené "= 0,T; > C;, pre cenzlrované X;
nahodné premenné, kde nahodna veli¢ina C; (i = 1,...,n) ma hustotu
g(t) a distribu¢nu funkciu G (t)
© pozorujeme X1, Xz, . .., X, kde Example (nador pitic, animalny model)
T:, T; < C;, pre necenzirované X; Laboratérne mysi su injektovane latkou, ktora spésobuje nador. Kedze tento
Xp=min(T,C) =1 &' 7.2 ¢ : x| druh nadoru nie je smrteiny, je potrebné mys naj bit, ab istili, &i
., T: > C;, pre cenzurované X; uh nadoru nie je smrtelny, je potrebné mys najprv zabit, aby sme zistili, Ci
o . o ) bol nador indukovany, t.j. po ¢asovom Useku nahodnej dizky C je mys zabita,
Q skutocnemu pozorovaniu potom zodpoveda nahodny vektor (X, 4), kde aby sme zistili, &i sa nador vyvinul alebo nie. Endpoint zaujmu je ¢as T do
Xi = min(T;,C;) a objavenia sa nadoru.

5 = 1, T; < C;, pre necenzurované X
"7 1 0,T; > C;, pre cenztrované X

© nahodna veli¢ina — ¢as trvania experimentu a ¢as do cenzury (ak
C; = c, ide o fubovolné cenzurovanie)
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Cenurovanie Cenurovanie
Intervalové cenzurovanie Il. typu Intervalové cenzurovanie Il. typu

Zakladné principy: Zakladné principy:
Majme opat n subjektov. Oznaéme T;,i = 1,2, ..., n, nepozorovatefné éasy
zlyhania. Vieme len, ze T; nastalo bud vnutri nejakého nahodného ¢asového Mame nasledovné tri moznosti:

intervalu, pred jeho favou hranicou alebo po jeho pravej hranici. Oznaéme Cy;

a Cy; Casy dvoch vySetreni a indika¢né funkcie definujeme nasledovne 0 udalost mohla nastat niekedy pred prvym vysetrenim Cy;, kde 61 = 1a

01i = I(Ti < Cyj), 02 = 1(Cyi < Tj < Cy) @bz = I(T; > Coi), L. 02i = 031 = 0,
@ udalost mohla nastat niekedy medzi prvym a druhym vySetrenim, t.j. v
- { 1, Ti < C4j, pre necenzuirované X; intervale (Cy;, Ca), kde 61, = 0, 6o = 1 a 83 = 0,
I " ) ‘i A g I
0,7; > Cy, pre cenzlrované X; © udalost sa do druhého vysetrenia nevyskytla, t.j. mohla nastat niekedy

5 { 1,Cyi < T; < Cy, pre necenzirované X; po Cy; (ale nevieme kedy), kde 51, = 0, do; = 0 a d3; = 0.
2 = -

0, T; > Cy;, pre cenzlrované X; Nech X;; = Cy; a Xz = Cy;. Skutoénému pozorovaniu potom zopoveda
a nakoniec d5 = 0. nahodny vektor
(X4, Xai, 61i, 02i).

Example (nador pluc, pacienti)

Vsimnime si, Ze d3; nie je potrebné pouzit, pretoZze nemame dalsie vySetrenie
po C,;. Keby sme mali Cs; alebo aj dalie (po fiom nasledujuce) vySetrenia,
hovorili by sme zovS§eobecnenom intervalovom cenzurovani.

Pacienti navstevovali kliniku opakovane kazdych 4 az 6 mesiacov, kde
pozorovania su bud intervaly (Cy;, Cy;) ak sa retrakcia prsnika vyskytla medzi
poslednymi dvoma navstevami alebo (C,;, o), ak sa do Cy; retrakcia
nevyskytla.
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Cenurovanie Cenurovanie

Funkcia vierohodnosti — pravé typy cenzurovania Funkcia vierohodnosti — intervalové cenzdrovanie
@ cenzurovanie I. typu @ intervalové cenzurovanie I. typu
L= H F(xi)” x Se(te L= TS =" [FOxa”
i=1
© cenzurovanie Il. typu ©@ intervalové cenztrovanie Il. typu
n! n—d !
L= - ay to)flte) - 1lta) > Silka) L=TTIFCanl™ IF (xa) — FOa))® [Se(xa )™,
i=1
© nahodné cenzurovanie kde 03 = 1 — 61 — 0

L*Hf(x, 1Sr(x;)" /*H)\(x, )% Sr(xi)

Oznacenia Riziko
Casy do zlyhania Priklady
Example (zadanie  prednésky)
Majme neusporiadané Casy t4, b, . .., t,. Zoradené Casy Zavislost hodnoty rizika na jednotkéch &asu.
zapiSeme ako t(1),t2),... .t . Pokial predpokladame, ze
t,to,..., tp suuz zoradené, t.j. t4 < b, < ... < t,, 0znaCenia v A(t) = lim Pr(’SRtAJ;A”TZt)

dalSom texte sa tymto preznacenim zjednoduéi?. Potom . Pr(t < 7A_tzot++ AT > t) =1

th = tmax- AK fmax < Cmax, potom bez straty na vSeobecnosti 1

bude t, = cmax (pOzri aj vypotet strednej hodnoty éasu Ak At = 1 diia, potom A(t) = i = 0.75 na den
prezivania, kde je potrebné situaciu fmax < Cmax zohfadnit). V 1 .
Casoch cenzur ¢ st hodnoty S(c) a A(c) — ako aj ostatnych Ak At = 77 tyzdita, potom A(t) = ? = 5.25 na tyzden
charakteristik — identické ich hodnotam v najblizSom case
zlyhania t, ktory predchadza c. Preto, bez straty na
vSeobecnosti, uvazujeme n zoradenych ¢asov, v ktorych sa
charakteristiky prezivania pocitaju. Tieto Casy oznaCujeme
t,t, ..., th. Ak mame v Casoch f; zhody, t.j. t1 <t, < ... <y,
potom pocet réznych ¢asov bude | < n a t; = tmax.

N

N

=
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Definicie
Priklady

Example (zadanie z prednasky)

Majme nahodny vektor (Xj, d;), definovany nasledovne (pre
nejaku fiktivnu i-tu Statisticku jednotku, t.j. subjekt)

@ (X,6) =(3,0),tj. vcase X; = 3 je cenzura,
Nj () = Ny (3) = 0, Y (3) = ¥; (3) = 1
— (N; (3),Yi(3))=(0,1)

Q (X;,0;) = (4,1), . v Case X; = 4 je udalost (zlyhanie),
Ni(4)=1,Y;(4) =1,tj. (Ni (4),Y;(4) = (1.1)

© Ak mame viac udalosti: (N; (0.5), Y; (0.5)) = (1,1),
(N; (2),Yi(2)) = (2,1)
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Zoznam zadani prikladov
Priklady

Example (domaca uloha)

Nech nezaporna nahodna veliCina T je charakterizovana
funkciou preZivania S(T). Nech je k-ty moment, E(T),
koneény, E(TX) < oo, k € N. (a) Ukazte, Ze plati
E(T) = > ten, PH(T > 1) = > ten, 1= F(T) = D 4wy, S(T).
Pouzite pri tom definiciu strednej hodnoty E(T) = >, t Pr(t)
a pomocné tvrdenie
Ih Tt 1= 1= 201 = Decreen T

t-krat
(b) Ukazte, Ze plati E(T) = [,~ S (t) dt. PouZite pri tom definiciu
strednej hodnoty E(T) = [, tf(t)dt, aplikujte viastnosti sum z
DU 1A ako aj [;° S (t) dt = fo"o(fé 1dx)S (t) dt. Vypocet Vam
ufah&i metoda per-partes.
(c) Pomocou metddy per-partes ukazte, ze
E(TK) = k [~ tF=1S(t)at.
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Zoznam zadani prikladov
Priklady

Example (zadanie z cviCenia)
AML (pokra¢.) Vypocitajte empiricku funkciu prezivania pre

skupinu A.
Skupina Cas po kompletnu remisiu (v tyzdnoch) n | udalosti | cenzur
skupina A | 9,13,13+,18,23,28+-,31,34,45+,48,161+ | 11 7 4

Example (zadanie z cviCenia)

AML (pokrac€.) Naprogramujte v @ algoritmus na vypocet
empirickej funkcie prezivania a aplikujte ho na skupinu A.

Example (zadanie z cviCenia)

AML (pokra€.) Naprogramujte v @ algoritmus na vypocet
empirickej funkcie prezivania len pre zlyhania (cenzury
nemeberime do uvahy) a aplikujte ho na skupinu A.
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Zoznam zadani prikladov
Priklady

Example (zadanie z prednasky)

Odvodte maximalne vierohodny odhad funkcie prezivania
Sk (1)

Example (zadanie z cviCenia)

AML (pokra¢€.) Naprogramujte v @ algoritmus na vypocet KM
odhadu funkcie prezivania a aplikujte ho na skupinu A.

Example (zadanie z cviCenia)

AML (pokra¢.). Vypoctom a graficky porovnajte empiricku
funkciu prezZivania Sy, (t) s KM odhadom funkcie prezivania
Skum (t) pre skupinu A.
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Zoznam zadani prikladov
Priklady

Example (zadanie z cviCenie)

AML (pokra¢.). Vypoctom a graficky porovnajte empiricku
funkciu prezivania S, (t) len pre ¢asy zlyhania (cenzury
nemeberime do Uuvahy) s KM odhadom funkcie prezivania
Chas (t) pre skupinu A.

Example (domaca uloha)
Pouzitim funkcie vierohodnosti L = [T/_4 A% (1 — \;)" %

odvodte maximalne vierohodny odhad Var [X,-], i=1,2,....1a

—

Var [K (t)}.
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Zoznam zadani prikladov
Priklady

Example (zadanie z cviCenie)

AML (pokrac.). Vypocitajte rozptyl KM odhadu funkcie
prezivania v Case 13 (pre skupinu A). Vyuzite Greenwoodovu
formulu.

Example (zadanie z cviCenie)

AML (pokra¢.). Vypocitajte odhad rizika ), odhad rizika v
intervale t; < t < t;, 1, odhad kumulativneho rizika Axy a Ana

spolu s ich rozptylmi Var[Axuy] a Var[Ana] v Gase 26 (pre
skupinu A).

Example (zadanie z cviCenie)

AML (pokrgé.). Nakreslite a porovnajte odhady kriviek
prezivania Sky (), Sg (t) @ Sramoas (t) pre skupinu A.

Stanislav Katina

Zoznam zadani prikladov
Priklady

Example (zadanie z cviCenie)

AML (pokra€.). Vypocitajte KM odhad funkcie prezivania
Skum (t) a 95% IS pre S(t) vo vSetkych bodoch ¢t v 1) plain
Skale, 2) log-Skale a 3) log-log Skale (pre skupinu A).

Example (domaca uloha)

Ak v nahodnom vybere nie su cenzury, skore testovacia
statistika Zg ma za platnosti Hy Standardizované normalne

rozdelenie Zs — —W=S0)_ _ N(0, 1), kde plati

S(H(1=S(1)
{S(t) : |z| < z,/2}. Potom riesenim kvadratickej rovnice

2 PN 2 ~
{S(t): (1+ Z"‘%)Sz(t) —(2S(t) + %)S(t) + S(t) < 0} bude
100 x (1 — a)% IS pre S(t). Odvodte tento interval a upravte ho
do podoby: vzorec pre stred IS +z, 5+/vzorec.
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Zoznam zadani prikladov
Priklady

Example (zadanie z cviCenie)

AML (pokra¢.) Naprogramujte v @ algoritmus na vypocet
obsahu pod §KM(t) krivkou. Aplikujte ho na skupinu A.
Porovnaijte s aritmetickym priemerom ¢asov do zlyhania a
aritmetickym priemerom casov do zlyhania a ¢asov cenzur.

Example (zadanie z cviCenie)

AML (pokrac.). Vypocitajte priemerny Cas prezivania u a jeho
rozptyl Var (i), median €asu prezivania iz a jeho rozptyl Var(x]
(pre skupinu A). Porovnajte s necenzurovanym medianom.

Example (zadanie z cviCenie)

Naprogramujte v @ funkciu na vypocet kvantilov ¢asu
prezivania t, a ich 100 x (1 — «)% intervalov spofahlivosti.
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Zoznam zadani prikladov
Priklady

Example (zadanie z cviCenie)

(a) Naprogramujte v @ funkcAie na vygoéet naslegovnych
odhadov funkcii prezivania Sk (t), Skvmod (t), Sg (t) @
Sktmoas (1), kde

@ Skumod () =L <:(1— nl;) [pre nerozsekané a aj
rozsekané zhody]

—

Q Var [§KM (t)], dolnt (DH) a hornti (HH) hranicu 95% IS v
log-Skale,
Q §B (t) = exp (—KNA (t)) [pre nerozsekané zhody]

Q Srimoas (t) = exp (_KFHmodB (t)> [pre rozsekané zhody]
(b) Vypoditajte tieto odhady pre data (pozri tabulku)

Stanislav Katina

Zoznam zadani prikladov
Priklady

Example (zadanie z cviCenie; pokrac.)

(c) Naprogramujte v @ vypocet poCtu cenzur v Case t;, ak
poznate d; a n; (pozri tabulku).

(d) Naprogramujte v @ funkciu na vypocet odhadu rozptylu

funkcie prezivania Var [§KM (t)], dolnu a horna hranicu 95% IS
pre S(t) v log-Skale.

(e) Vypocitajte tento odhad a IS pre S(t) pre data (pozri
tabulku).

N
]
NI

ol =] af =] ol 2] vl =] dof =l
o
o
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Zoznam zadani prikladov
Priklady

Example (zadanie z cviCenie)

AML (pokra€.) Naprogramujte v @ algoritmus na vypocet

100 x (1 — a)% pasov spolahlivosti pre funkciu prezivania v
Skale S(t) — (a) Nairov a (b) Hall-Walnerov. Aplikujte na skupinu
A. Vysledok porovnajte s IS pre S(t) v Skale S(t). Na obrazku
zobrazte IS bodovo (zobrazenie, ktoré je prednastavené v @ je
nespravne).

Example (domaca uloha)

AML (pokra¢€.) Naprogramujte v @ algoritmus na vypocet
100 x (1 — a)% pasov spolahlivosti pre funkciu prezivania v
log-log Skale — (a) Nairov a (b) Hall-Walnerov. Aplikujte na
skupinu A. Vysledok porovnajte s IS pre S(t) v log-log Skale.
Na obrazku zobrazte IS bodovo (zobrazenie, ktoré je
prednastavené v @ je nespravne).
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Zoznam zadani prikladov
Priklady

Example (domaca uloha)

AML (pokra¢€.) Naprogramujte v @ algoritmus na vypocet
100 x (1 — a)% pasov spolahlivosti pre kumulativne riziko v
log-log Skale — (a) Nairov a (b) Hall-Walnerov. Aplikujte na
skupinu A. Vysledok porovnajte s IS pre kumulativne riziko v
log-log Skale. Na obrazku zobrazte IS bodovo.

Example (domaca uloha)

AML (pokra¢€.) Naprogramujte v @ algoritmus na vypocet
odhadu strednej hodnoty zostatkového Zivota a jej rozptylu a
aplikujte ho na skupinu A v ¢ase t = 30 tyzdnov.

Stanislav Katina




Empiricka funkcia prezivania
Priklady

AML (pokrac.) Vypocitajte empiricku funkciu prezivania pre

skupinu A.
Cas po kompletnu remisiu (v tyzdfioch) n | udalosti | cenzur
A 9,13,13+,18,23,28+,31,34,45+,48, 161+ | 11 7 4
Sa(t) = #pozorovani >t  #{t; >t} YL It >t)
me n - n - n
t 09 13182328 |31 |34 |45 |48 | 161
T [ 10 | 8 7 6 5 4 3 2 1 0
So) | gl lmlarldltml 1
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Empiricka funkcia prezivania
Priklady

Empiricka funkcia prezivania pre AML data

podiel bez relapsu

T T T
0 50 100 150

cas do relapsu (v tyzdnoch)
skupina A
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Empiricka funkcia prezivania a KM odhad
Priklady

AML (pokrac.). Porovnajte empiricku funkciu prezivania S, (t)
s KM odhadom funkcie prezivania Sy (t) pre skupinu A.

o

Cas po kompletnu remisiu (v tyzdfioch) n | udalosti | cenzur
A | 9,13,13+,18,23,28+,31,34,45+,48,161+ | 11 7 4
~ ~ ~ d
SKM (t) = i]t:<[t [1 — )\,':| s kde A= n_,

Stanislav Katina

Empiricka funkcia prezivania a KM odhad
Priklady

Sk (0) =1

Skm (9) = Sk (0) x 1571

Skm (13) = Sku (9) x 13 R

Skm (13+) = Sku (13) x 950 = Skum (13)
Skm (18) = Sku (13) x 8

Skm (23) = Sk (18) x 1

Sk (28+) = Sy (23) x 8% = Sy (23)
Skm (31) = Skm (23) x 21

Skm (34) = Skum (31) x 27 ~

Sk (45+) = Sku (34) x 330 = Sku (34)
Skum (48) = Sku (34) x &34

Sk (1614) = Sk (48) x 150 = Sy (48)
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Empiricka funkcia prezivania a KM odhad
Priklady

7 0 9 13 [ 13+ [ 18 23 | 28+ | 31 34 | 45+ | 48 [ 161+
S0 | & 0 N - T T 5 z 3 z T T
n 11 11 11 11 11 11 11 11 11 11 11
Sam () | 1 [ 091 [ 082 | 082 [ 072 | 061 | 061 | 049 | 0.37 | 0.37 | 0.18 | 0.18

— EFP
KM odhad FP

podiel bez relapsu

0 50 100 150

cas do relapsu (v tyzdnoch)
skupina A

Stanislav Katina

Odhady
Priklady

AML (pokrac.). Vypocitajte rozptyl KM odhadu funkcie
prezivania v ¢ase 13 (pre skupinu A). Vyuzite Greenwoodovu

formulu.

Varg[Sku(t)] = Sk (t)Var [In Skm (t)] = Sim (D) Dit<t n,(n(,-ji—d,)
Vara[Siu(t)] = S () Si<t micas

Varg[Skm(13)] = 0.82%(437rr=ry + Topr0—r)) = 0-0136

SEs[Skm(13)] = 0.1166
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Odhady
Priklady

AML (pokra¢.). Vypocitajte riziko X a kumulativne riziko KKM a

—

KNA spolu s ich rozptylmi Var[KKM] a Var[ﬂNA] v Case 26 (pre
skupinu A) [vid @ kod v prilohe, Priklad 2].

) = 7
Odhad rizika v intervale t; < t < t 1 je rovny A(t) = ﬁ

hovorime mu aj KM typ odhadu; odhad rizika zlyhania na
jednotku €asu v intervale ({;, ti. 1)

Ak (t) = —In(Sku(t)) = —In (Hi:t,-st nir;di)

L —

Var[Akm(t)] = Doit<t W

ANa(t) = 2 it <t ,‘3—55 Var[Ana(t)] = 2 g <t ,%_5

Stanislav Katina

Odhady
Priklady
A(23)=1=0.143

A(26) = \(23) = 73755 = 0.018

Nk (26) = — In(Sku(26)) = —In(0.61) = 0.49,
Ana(26) = 5 + 55 + & + 7 = 0.4588

—

Var A (t)] = T

—

Var[Ana(t)] = 11 + 15 + & + 75 = 0.0543

T 10(11)*1) + 8(811) + 7(71,1) = 0.0619

KM a NA kumulativne riziko pre AML data

15

1.0

05

cas do relapsu (v tyzdnoch)
skupina A
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Odhady
Priklady

AML (pokrac ). Nakresllte a porovnajte odhady kriviek
prezivania Sk (t), Sg (t) @ Sermoas () [vid @ kod v prilohe,
Priklad 1].

Tri typy kriviek prezivania

— KM

B
""" FHmodB

pravdepodobnost dozitia

0 50 100 150

cas do relapsu (v tyzdnoch)
plain skala
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Median a priemerny Cas prezivania
Priklady

AML (pokrac.). Vypocitajte priemerny Cas prezivania 1 a jeho
rozptyl Var (i), median €asu prezivania  a jeho rozptyl Var(n)
(pre skupinu A). Porovnajte s necenzurovanym medianom.

A=Yt —t1)Sti 1) =21, Atié;(ti)’ kde At = ti 4 —t;,
I < n je poCet roznych zlyhani, fy = 0,S(f) = 1a S(ti_1) je
vyska funkcie v bode t;_1.

— | ~ 2,

Var [i] = > i [Zt-<t-<tn S (tf)} )]

VafG[S(to 5)]

= tos, Varlil = =0
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Median a priemerny Cas prezivania
Priklady

{(n) = 161

M 52.6 tyzdna

Var [1i] = 19.82

95% IS = (13.792,91.408) tyzdria
o5 = 31 tyzdriov

Uo.s = max{t; : S(t)) > 0.55} = 23
To.s = min{t; : S(t;) < 0.45} = 34

7 S(dio.5)— S (I S(23)-S(34 _
f(31) = (UTZ'.Z)—UOEO'S) _ S( 3)_ ?E ) _ 0‘61363641 10.3681818 —0.022
Var[31] = (Gozostacs)” = 54144

\/ Var[31] = 7.358
95% IS = (16.578, 45.422) tyzdna

Stanislav Katina

Prezivanie pacientov po infarkte myokardu

Priklad: MACE (ré6zne kombinacie; s a bez adjustacie) [funkcia prezivanial

Model for re-intervention Model for

Model for i ion/CMP

10

i
00 02 04 06 08
00 02 04 06 08

GPVI.13254C T(negative) ——  GPVI.13254C T(negative
=~ GPVL13254C.T(posttive) -~ GPVI.13254C T(positive) )
T T L B

nnnnnnnnnnnn

10
0=
|

06 08
06 08
L I

00 02 04
00 02 04
L L

—— GPVL.13254C.T(negative)
-~ GPVI13254C T(positve)
T T

— egative)
= S 325457( \\\\\\\ )
T
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Chronicka myeloidna leukémia

Priklad: zmeny po transplantacii (typické a netypické) [funkcia prezivania]

@ typické zmeny: 1 = 58.08 (+6.70) mesiaca (u = 38.00) a
pravdepodobnost amrtia 49 /72

@ netypické zmeny: i = 5.17 (+0.98) mesiaca (i = 5.50)
pravdepodobnost umrtia 6/6

— without AC
--- with AC

probability of survival

100 120 140

survival time (in months)
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Odhady
Priklady

\A/ypoéitajAte odhady nAasIedovDé odhady funkcii prezivania
Skm (t), Skmmod (), Se (t) @ Sermoas () pre data (pozri

tabulku).

t d,' n;
45 | 1|70
115 1] 2 | 68
16.0 | 1 | 65
20.7 | 2 | 55
208 | 1 | 53
310 | 1 | 47
345 | 1 | 45
46.0 | 1 | 34
610 | 1 | 25
875 | 5| 15
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Odhady
Priklady

Pre 2 zhody v Case 12 plati:

® Sk (12) = (69/70) (66/68) = 0.9567

® Skumoq (12) = (69/70) (67/68) (66/67) =

(69/70) (66/68) = 0.9567

Druhy pripad predstavuje Upravu §KM (t) pri zlome zhéd
rozdelenim ¢asu 11.5 na 11.48 a 11.52

@ Sp(12) = exp[— (1/70 + 2/68)] = 0.9572

® Srimoas (12) = exp[— (1/70 + 1/68 + 1/67)] = 0.9570
Pre 5 zh6d v Case 88 plati:

@ Sku (88) = 0.5294

® Skrmods (88) = 0.5395

@ Sg(88) = 0.5709
§FHmodB (t) dava vo vSeobecnosti odhad blizSie ku §KM (t)aje
mensi ako Sg (t) pri zhodach

Odhady
Priklady
Tri typy kriviek prezivania

®

o

~ 7

S| — Kkm
-4 -8B
o FHmodB

w |
° T T T T < T T T T

B krivka prezivania

pravdepodobnost dozitia
pravdepodobnost dozitia

20 40 60 80 20 40 60 80

cas (v tyzdnoch) cas (v tyzdnoch)

KM krivka prezivania

“1%7

T T T T
20 40 60 80

FHmodB krivka prezivania

09
09

pravdepodobnost dozitia
pravdepodobnost dozitia

05
05

T T T T
20 40 60 80

cas (v tyzdnoch) cas (v tyzdnoch)
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Odhady
Priklady

CF (pokrac.) Nakreslite KM odhad funkcie prezivania Sy (t) a
95% IS pre S(t) vo vSetkych bodoch t pre pacientov s CF
(vSetci pacienti a typicka forma).

Analyza prezivania: typicka a atypicka forma CF Analyza prezivania: typicka forma CF

ania 2 95% IS
0

ania 2 95% IS
0

5 3
5 5
8 8
5 &

T T T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60 70 0 10 20 30 40 50 60 70

vek v rokoch vek v rokoch
priememy vek prezivania = 53 94 roka, median=70.82 roka, n=559 pocet umrti=112  priememy vek prezivania = 45.05 roka, median=52 26 roka, n=371,pocet umrti=112

Stanislav Katina

Odhady
Priklady

AML (pokrac.). Vypocitajte KM odhad funkcie prezivania
Skm (t) @ 95% IS pre S(t) vo vSetkych bodoch t v 1) plain
skale, 2) log-skale a 3) log-log Skale (pre skupinu A).

KM krivka prezivania a 95% IS pre AML data KM krivka prezivania a 95% IS pre AML data KM krivka prezivania a 95% IS pre AML data

st dozitia

pravdepodobnost dozitia

00 02 04 06 0B 10
. | . . . ,
pravdepodobn

00 02 04 08 08 10

cas do relapsu (v tyzdnoch) u (v tyzdnoch) cas do relapsu (v tyzdnoch)
plain skala skala

skala log-log
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Prehlad vzorcov
Odhady kumulativneho rizika

@ Nelson-Aalenov (NA) odhad kumulativneho rizika

AN (t;)
Y (t)

’dN(s)dS% Z

Awa(t) = | =
na (1) o Y(s) =

@ Flemingom a Harringtonom (FH) modifikovany NA odhad
kumulativneho rizika

t
NEHmodna (1) = /o

Stanislav Katina

Prehlad vzorcov
Odhady kumulativneho rizika

@ Nelson-Aalenov (NA) odhad kumulativneho rizika
Ana () = ) A(t) = ) o
; . n;’

/:t,-gt IIt,‘St

@ Flemingom a Harringtonom (FH) modifikovany NA odhad
kumulativneho rizika

di—1

- d 1

NEHmodna (t) = Z Z —
iti<t | j=0 "' J
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Prehfad vzorcov
Odhady funkcie prezivania

@ Kamplan-Meierov odhad funkcie preZivania

AN (t;)
Y (t)

Sk (t) = T [1 - AR @], an () =

i<t
@ Breslowov odhad funkcie prezZivania

AN (t;)
Y ()

Sg (t) = exp (—R(t)) =11 e~ 2N AR (t) =

I.It,'St

@ Flemingom a Harringtonom modifikovany Breslowov odhad
funkcie preZivania

SkHmods (t) = exp <_KFHmodNA (t)) = [ e 4 rmoam(®)
it<t
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Prehlad vzorcov
Odhady funkcie prezivania

@ Kamplan-Meierov odhad funkcie preZivania

d—1
d; ’ 1
|:1 ) Z ni j]

Skm () = | {1 - n—i} = Skumod = ||

I'Zt,'St I'Zt,'St

@ Breslowov odhad funkcie preZivania

Sp (t) = exp <_KNA (t)> =11 o — o Tzt

i<t
@ Flemingom a Harringtonom modifikovany Breslowov odhad

funkcie preZivania

~ ~ Y -1 1
SFHmods () = exp (_AFHmodNA (t )> =e S| Tk’ 7]
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Prehlad vzorcov
Odhady rozptylu kumulativneho rizika

@ Greenwoodov odhad rozptylu kumulativneho rizika
dN (s)

ds
Y (s) [V(s) —dN (s)}

Vare/ﬁ(t)} = Varg [—/IrEKM (t)} = /ot

@ NA odhad rozptylu kumulativneho rizika

Var [RNA (f)} = /0 | Cg ((;)

ds

@ Flemingom a Harringtonom modifikovany NA odhad
rozptylu kumulativneho rizika

/

—

var [RFHmodNA (f)} =

AN(s)—1 1

' |d
j=0 {V(s)—j}2 )

Prehlad vzorcov
Odhady rozptylu kumulativneho rizika

@ Greenwoodov odhad rozptylu kumulativneho rizika
AN (t;)
Y () [V (&) - AN ()]

—

Varg [K(t)} = Z

I.Zt,'gt

@ NA odhad rozptylu kumulativneho rizika
AN (t;)
2
Yo ()

Var [KNA (t)} = Z

i<t

@ Flemingom a Harringtonom modifikovany NA odhad
rozptylu kumulativneho rizika

- AN(t)—1 1
Var [/\FHmodNA (t)} =>. 1 > — 2
i<t | j=0 [Y (&) _J}
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Prehfad vzorcov
Odhady rozptylu kumulativneho rizika

@ Greenwoodov odhad rozptylu kumulativneho rizika

d;
2 = 2 —a)

o<t Y (t) it<t

—

Varg [K (t)} = AN (t)

{V(f/‘) - AN(E‘)}

@ NA odhad rozptylu kumulativneho rizika

d:
>

ns
i:t,-gt !

Var [KNA (t)] =

@ Flemingom a Harringtonom modifikovany NA odhad
rozptylu kumulativneho rizika

Var [/\FHmodNA t)] >

DB oy
It<t|: (n j)]

Prehfad vzorcov
(1 — @)100% IS S(t) v t
@ Skala S (t) (survival (plane) scale)

S ()+Uq) Vaﬁ§\(t)}, kde Var [§(t)] — S2(t) Var [T\(t)}

@ Skala kumulativneho rizika (log-survival scale)

NS (t)+£u, /2 Var[/m%(t)]ﬁ(t)exp (j:ua/g Var/[ﬂt)D

A(t) exp <iua/2 Varﬁ(t)})
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Prehlad vzorcov
(1— a)100% IS S(t) v ¢

kde VarW(t)] ~ Var/[ﬂ\(t)}/ [K(f)}2

@ log-log Skala (log-log (survival) scale; Skala
log-kumulativneho rizika)

IN(—In S(t)) £ U2/ Var[W],

—

kde W = In(—In S(t))), Var[W] = Var [— InS (t)} /(nS (1)),
(S(t))P(Eta2 Vé'/f[TV])7

—

Var [ln ﬂ(t)})]

exp [—K (t)exp (iua/z
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Prehfad vzorcov

Odhad strednej hodnoty do ¢asu prezivania a jej rozptylu

(Urezany) odhad strednej hodnoty €asu do zlyhania E [T]

tmax ~
= S(t)dt, i =
0

i), Aty = i1

/
> AS(
i=0

kde S (t) je KM odhad funkcie prezivania, tmax je maximum
pozorovanych Casov, / pocet réznych zlyhani

_tivlg n,

Odhad rozptylu Var (1]

dN (1)
V: S )d dt
ar i - / / Y S oo - an o)
2
— - AN (t;)
o ; Ltzt @)] Y (1) [Y (1) - AN (1)
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Prehfad vzorcov
Odhad medianu do €asu prezivania a jeho IS

Median ¢asu preZivania je 50-ty percentil fj 5

Median funkcie preZivania je S(fys) = 0.5

Vyberovy median — prvy &as, v ktorom S (t) < 0.5, tj. 1 = S~'(0.5)

Niekedy je potrebné pouzit linearnu interpolaciu pre ty 5 v podobe
S(t)—05

S(ti) — S(ti1)

Horna a dolna hranica IS pre median — definovana na zaklade IS pre

S (t) v danom Case, t.|.

Lint =t + (tip1 — &)

@ horna hranica IS pre median je prvy ¢as, v ktorom je horna
hranica IS pre S (t) vacsia alebo rovna 0.5

@ dolna hranica IS pre median je prvy €as, v ktorom je dolna
hranica IS pre S (t) mensia alebo rovna 0.5

To koreSponduje s narysovanim horizontalnej usecky na grafe krivky
prezivania, tj. pretnutim tejto usecky s krivkou prezivania, dolnou a
hornou hranicou IS pre S (t) vdanom ¢ase

Stanislav Katina

Prehlad vzorcov
Odhad kvantilov do €asu prezivania a ich rozptylov

Nech t, je p-ty kvantil rozdelenia T (100 x p-ty percentil), teda
F(t,) = Pr(T <t,) =p,t, = F~'(p). Potom

S(ty) =Pr(T > t,)=1-p,t, < S '(1-p)

KedZe KM krivka preZivania je schodovita funkcia, inverzia S~(t,)
nie je jednoznacne definovana; odhad kvantilu bude potom

t, =min{t,: S(t;) <1 —p}

Aplikovanim delta metody na VarG(§(?p)) dostaneme

~ o~ o~

_ Varg[S()] 2

= u,) — S(I
Varfp,] = 2etSUel ) St) = Sth),
[f(to)]? lp —Up
kde U, = max{{; : §(t,-) >1—p+e} al, = min{t; : §(t,-) <1-—p—¢}
prei =1,2,...,1 <n, | je pocet rozdielnych ¢asov zlyhania, ¢ je velmi

malé &islo; vo véeobecnosti je e = 0.05 akceptovatelné, ale musi byt
velké, ak |I, — Up| =~ 0
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Prehfad vzorcov

Odhady strednej hodnoty zostatkového Zivota a jej rozptyl

—~ —= B ftt”‘a" S(u)du
mri(t) = E(T —{|]T > t) = =

(tis1 — OS) + X541 (a1 — 4)S(G)

W(t): 30 i <<ty
—_ 1 fmax 2 d’.
Var[mrl(t)] = —=—— / S(wdu | ———
S2(t) i:tsgtmax 4 ni(n; — d;)

s §(u)du)2 > n(nd—d)> |

it <t

2
—_ 1 3 i
Var(mri(t)] §2(1)( > l > S(ff')] ﬁ

it <tj <tmax j3ti5t1'§tmax

2
~ d;
Z S (%) Z —_—
(i:tgt,gtmax i<t ni(n; — dj)

+
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@ prikazy [[@ je volne dostupné na

Volby argumentov fcie Survfit v kniznici library (survival):

Surfit (surv(time, status)~1, type="...",error="...",conf.type

0 §KM (t): type="kaplan-meier" (prednastavené)
g §B (t): type="£fleming-harrington"
e §FHmOdB (t) type="fh2"

—

0 Varg {KKM (t)]: error = "greenwood" (prednastavené)
Q var [KNA (t)} =052 error = "tsiatis"

@ Ziadny: conf .type ="none"

0 survival (plane) scale: conf.type ="plain"

Q log-survival scale: conf.type ="log" (prednastavené)
9 log-log (survival) scale: conf.type="1log-log"

@ koeficient spolahlivosti conf . int=0.95 (prednastavengé)
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@ prikazy [[@ je volne dostupné na

Oznaéme surv.obj <- survfit (Surv(cas,status)~1). Priemerny vek
prezivania a jeho smerodajna odchylka (median a jeho smerodajna odchylka je
stcastou vystupu) sa vypocita ako

1) print (surv.obj,print.rmean=TRUE) alebo

2) print (surv.obj, rmean="individual™")

Na rozlienie typu cenzurovania je dblezity poCet argumentov funkcie Surv () . Ak su
dva, t,j. Surv (cas, status), ide o pravy typ cenzurovania. Ak su tri, t.j.

Surv (cas,casl, status), potom ide o intervalové cenzlrovanie. Pomocnym
argumentom je type="...", kde rozliSujeme type="right" (pravy typ),
type="interval" (intervalovy typ cenzurovania I. typu; kde interval (—oo, t;)
oznacujeme (NA, {;)), type="interval2" (intervalovy typ cenzurovania ll. typu; kde
interval je typu (f4;, t;) alebo interval (t;, o), ktory oznacujeme (t;, NA)). Dolnou
hranicou intervalu méze byt aj 0 a hornou hranicou fmax.

Intervalovy typ cenzirovania pre data heart — intervaly sa nachadzaji v stipcoch
heart$start a heart$stop, status (udalost) je v stipci heart $event. Vyznam
premennych pozri v help (heart).
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Implementéacia v @

Priklad 1 (poznamky su uvedené za znakom #):

library (survival)

attach (aml)

names (aml)

aml.A <- aml [x=="Maintained", 1]

status.A <- aml [x=="Maintained", 2]

KM.aml.A.KM <- survfit(Surv(amlAA,status.A)m&,conf.type =
"plain", type="kaplan-meier") # Sk ()

KM.aml.A.B <- survfit(Surv(aml.A, status.A)~1,conf.type =
"plain", type="fleming-harrington") # Sg(t)

KM.aml.A.FHmodB <- survfit (Surv(aml.A,status.A)~1,conf.type =
"plain", type="£h2") # Sgymoas (1)

# obrazok (lwd: hrubka ciary, 1lty: typ ciary)

plot (KM.aml.A.KM,xlab="cas do relapsu (v tyzdnoch)",
ylab="pravdepodobnost dozitia",conf.int=FALSE, lwd=2)

lines (KM.aml.A.KM, lty=1, lwd=2)

lines (KM.aml.A.B,lty=3,1lwd=2)

lines (KM.aml.A.FHmodB, 1lty=2,1lwd=2)

legend ("topright",c("KM", "B", "FHmodB") ,1lty=c(1,3,2))
title(main="Tri typy kriviek prezivania", sub="plain skala")
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Implementéacia v @

Priklad 2 (poznamky su uvedené za znakom #):

cas <- summary (KM.aml.A)Stime # casy zlyhania f;
n.i <- summary(KM.aml.A)S$n.risk # pocet jedincov v riziku n;
d.i <- summary (KM.aml.A)S$n.event # pocet zlyhani d

KM <- summary (KM.aml.A)Ssurv # Sy (f)

SE.KM <- summary (KM.aml.A)$std.err # SE(§MM(O)

lambda.KM <- d.i/n.i

DIFF <- diff(cas, lag = 1) # dlzka intervalu napravo od {;
DIFF [length (DIFF) + 1] <- NA # NA su chybajuce hodnoty
lambda.INT <- lambda.KM/QIFF

Lambda.KM <- -log(KM) # Agy(t)

Lambda.NA <- cumsum(lambda.KM) # RNAU)

sumand <- d.i/(n.ixn.i)

se.Lambda.KM <- SE.KM/lambda.KM # SE(KKM(ID

se.Lambda.NA <- sqgrt (cumsum(sumand)) # SE(RNA(O)

# round(cislo,kolko.des.miest)

# data.frame: datovy ramec

RIZ <- round(data.frame(cas, n.i, d.i, lambda.KM,lambda.INT,
Lambda.KM, se.Lambda.KM, Lambda.NA, se.Lambda.NA),b4)
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Implementéacia v @

Priklad 2 (pokrac.):

# obrazok

# schodovita funkcia: type="s", prazdny obrazok: type="n"
# $ znamena indexaciu stlpca z datoveho ramca v podobe

# RIZSnazov.stlpca

plot (RIZ$cas,RIZSLambda.KM,xlab="cas do relapsu (v
tyzdnoch) ",ylab="kumulativne riziko", type="n")

lines (RIZS$cas,RIZSLambda.KM, lty=1,lwd=2, type="gs")

lines (RIZS$cas,RIZSLambda.NA,lty=2,1lwd=2, type="s")

abline (h=0,col="gray")

title(main="KM a NA kumulativne riziko pre AML
data",sub="skupina A")

legend ("topleft",c ("KM kum.riziko","NA kum.riziko"),lty=c(1,2))

Viac sa 0 @ dozviete

1) v mojich skriptach na http://www.iam.fmph.uniba.sk/skripta/katina/,

kde “podtrznik _’vo vyzname priradenia vypoctu nejakému nazvu treba nahradit
"< -"(ide o v minulosti pouzivanu syntax v komercnej verzii R, programe S-PLUS)
2) v knizke An Introduction to R na http://cran.r-project.org/ v ¢asti Manuals

Instalacia: R Binaries— windows—base—Download R 3.0.1 for Windows
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Vybrané kapitoly z analyzy prezivania

Testovanie hypotéz
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Testy na porovnanie kriviek prezivania
Prehiad testov

Delenie testov na porovnanie kriviek preZivania
@ typ dat: necenzurované alebo cenzurované

@ pocet porovnavanych kriviek prezivania: k = 2 alebo
k>3

@ typ pozorovani: neparové alebo parové
@ typ alternativy: vSeobecna alebo zoradena

@ crossing efekt (prekrizovanie sa kriviek prezivania):
neexistuje alebo existuje

@ cCasovy efekt lieCby: neexistuje alebo existuje
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Testy na porovnanie kriviek prezivania
Prehiad testov

Neparametrické testy porovnania kriviek preZivania pre
necenzurované data
@ testy porovnania dvoch kriviek prezivania (k = 2)
@ Wilcoxonov test (W)
@ Mann-Whitney test (MW)
o Siegel-Tukey test (ST)
@ testy porovnania viac kriviek prezivania (k > 3)
o Kruskal-Wallis test (KW)
@ Jonckheere test (J)
@ Cuzick test (C)
o Letest (L)

Stanislav Katina




Testy na porovnanie kriviek prezivania
Prehiad testov

Neparametrické testy porovnania kriviek preZivania pre
cenzurované data
@ testy porovnania dvoch kriviek prezivania (k = 2)
@ Gehan-Wilcoxon test, zovSeobecneny Wilcoxonov test (GB)
@ Cox-Mantel test, log-rank test (CM)
@ Tarone-Ware test (TW)
@ Peto-Peto test (PP)
@ testy porovnania viac kriviek prezivania (k > 3)
o Gehan-Breslow test, zovSeobecneny Wilcoxonov test,
zovSeobecneny Kruskal-Wallis test (GB)
@ Cox-Mantel test, log-rank test (CM)
@ Mantel-Haenszel test, log-rank test (MH)
@ Peto-Peto test (PP)

Stanislav Katina

Testy na porovnanie kriviek prezivania
Prehiad testov

Testované hypotézy
@ nulovna hypotéza Hy : S¢ (t) = Sy (t) = S(t)
@ alternativa hypotéza H; :
o Si(t) # S2(t)
0 Si(t) %S (t)
o Si(t) L Sy (t)
pre Vt
S (t) je funkcia prezivania

st st . v , —
< a > stochasticky mensi, resp. stochasticky vacsi
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Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania

Wilcoxonov test

Predpoklady
® Xi,...,Xp, je nahodny vyber (NV) z nejakého spojitého
rozdelenia

® Yy, ..., Yn, je NV z rovnakého spojitého rozdelenia a je
oproti prvému rozdeleniu posunuté o nejaku konstantu §

@ veliCiny X1, ..., Xp, @ Y1 — 4, ..., Yn, — d maju rovnake
rozdelenie
@ oba vybery su nezavislé
Hypotézy
(*)] HO :0=0 (81 (t) = Sz(t), Vt)
@ Hy: 9 #0(Sq(t) # Sx(t), pre aspon jedno t)

Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania
Wilcoxonov test

Oznacenia
@ n; je poCet pozorovani v j-tom NV, j = 1,2
@ nN+np=n

@ nech Ry, Ry, ..., Rp, su poradia prvého NV v ramci
usporiadaného zdruzeného NV

Wilcoxonova Statistika

m
Wx =Sw=> R
i=1

Stanislav Katina
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Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania

Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania

Wilcoxonov test

Stredna hodnota a rozptyl Sy, :

ni(n-+1
EO[SW]:—1(2 )
nino (n +1
Vafo [Sw]:—1 252 )
Wilcoxonov test
Akn1,n2210

\/ Vaf'o [Sw]
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Wilcoxonov test

Stredna hodnota a rozptyl Sy, :

Eo[Sw] = "0 (n2-|- D
nq{no (n-|-1) 1 - 2
Varo[Swit] = =5 |1- o th (tj - 1)

Wilcoxonov test
Ak nqy,ny > 10

Sw — Eo [Sw]

Zw kor =
kor iy Y, (tﬁ_tj)
Vafo [Sw] — /

12(/71 +n2)(n1 +no—1 )

~ N (0,1)

Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania

Mann-Whitney test

Predpoklady
@ Xj,...,Xn, je NV z nejakého spojitého rozdelenia

® Yy, ..., Yn, je NV z rovnakého spojitého rozdelenia a je
oproti prvému rozdeleniu posunuté o nejaku konstantu §

@ oba vybery su nezavislé

@ nech (X;, Y;) st mozné pary pozorovani, pre ktoré moze
nastat bud X; < Y; alebo X; > Y;

Hypotézy
@ Hy:6=0 (81 (t) = Sz(t), Vt)

@ Hy:0>0(Sq(t) :S<t Sy(t), pre aspon jedno t)

Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania
Wilcoxonov test

Oznacenia
@ n; je pocCet pozorovani v j-tom NV, j = 1,2
@ ny+ny=n

Mann-Whitney Statistika

Suw = # (X, ;) , kde x; > y;
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Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania

Mann-Whitney test

Stredna hodnota a rozptyl Sy :

ning

Eo [Sww] = >

n{no (n1 + Ny + 1)
12

Varg [Suw] = Varg [Sw] =

Mann-Whitney test
Ak nqy,ny > 10

_ Suw — Eo [Suw]

v/ Varo [Suw]

Zyw ~N(0,1)
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Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania

Mann-Whitney vs Wilcoxonov test

Ux vyjadruje pocet dvojic X;, Y}, kde plati X; < Y]

1(!71-1—1)

n
Ux = nqyny + 5 — Wy,

Uy vyjadruje pocet dvojic Xj, Y;, kde plati X; > Y;

ny (ng +1)

Uy = nn
Y 1M + >

— Wy
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Asymptoticka normalita rozdelenia Sy

nl <- 7; n2 <- 5; n <- nl+n2

SUMmax <- sum(6:12); SUMmin <- sum(1l:5)

Smw.max <- nlxn2-SUMmin+n2sx (n2+1)/2

Smw.min <- nlxn2-SUMmax+nlsx (nl+1)/2

X <- Smw.min:Smw.max

fx <- dwilcox(x, nl, n2); Fx <- pwilcox(x, nl, n2)

E.Smw <- nl%«n2/2; Var.Smw <- nl+n2«*(n+l)/12

fx.norm <- dnorm(x,E.Smw,sgrt (Var.Smw))

Fx.norm <- cumsum(dnorm(x,E.Smw, sgrt (Var.Smw)))/sum(dnorm(x,E.Smw, sqrt (Var.Smw)))

par (mfcol=c(1,3))

plot (x, fx,type="h", col="black", sub="nl=7,n2=5", xlab="x",
ylab="f (x) ",main= "Hustota MW statistiky",ylim=range (c(fx.norm, fx)))

points (x, fx,pch=16,cex=0.7)

lines (x, fx.norm, col="red", lwd=5)

plot (x, Fx,type="s", col="black", sub="nl=7,n2=5", xlab="x",
ylab="F(x)",main= "Distribucna funkcia MW statistiky")

points (x, Fx,pch=16,cex=0.7)

lines (x,Fx.norm,col="red", lwd=5)

abline (h=0:1, col="gray20",lty=2)

p.mw <- seq(0.001,0.999,length=1length(x))

g.mw <- gnorm(p.mw,E.Smw,sqrt (Var.Smw) )

plot (x,g.mw,main = "gg-diagram MW rozdelenia", ylab="kvantily", sub="nl=7,n2=5",
pch=16,cex=0.7,asp=1)

x1 <- quantile(x,0.25); x2 <- quantile(x,0.75)

yl <- quantile(g.mw,0.25); y2 <- quantile(g.mw,0.75)

bl <- (y2 - y1)/(x2 - x1); b0 <- y1 - bl * x1

abline (a=b0,b=bl, lwd=2)
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Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania

Mann-Whitney vs Wilcoxonov test

Hustota MW statistiky Distribucna funkcia MW statistiky qq-diagram MW rozdelenia

I I I
6 o
kvantily

fix)

-

000 001 002 003 004 005 0.06
I
F

N )

T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 35 0 5 10 15 20 25 30 35 0 10 20 30 40

x x x
n1=7,02=5 n1=7,n2=5 n1=7,02=5

Obr.: Rozdelenie Mann-Whitneyho $tatistiky Syw (n1 = 7,n, = 5)

Stanislav Katina




Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania

Siegel-Tukey a Levene test

Predpoklady

@ efekt nového typu lieCby spbdsobi rast alebo klesanie krivky
prezivania oproti povodnému typu lieCby

@ lieCba nespbsobuje zmenu priemernej odpovede, ale
vysledna odpoved

@ Xi,...,Xp, je nahodny vyber (NV) z nejakého spojitého
rozdelenia

® Yy, ..., Yp, je ndhodny vyber (NV) z nejakého spojitého
rozdelenia

@ oba vybery su nezavislé

Hypotézy
@ Hy : Var(Sq(t)) = Var(Sy(t)), vt
@ Hq: Var(Sq(t)) # Var(Sx(t)), pre aspon jedno t
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Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania

Siegel-Tukey test

Podstata Siegel-Tukey testu je nasledovna:
@ poradie R4 priradime najmensiemu pozorovaniu
@ poradie R, priradime najvacSiemu pozorovaniu
@ poradie R3 priradime druhému najmensiemu pozorovaniu
@ poradie R4 priradime druhému najvacSiemu pozorovaniu

atd.
Siegel-Tukey Statistika

n4
Sst=Y_R;,
e

kde dana suma prislucha suctu poradi pre prvy NV
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Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania

Siegel-Tukey test

Stredné hodnota a rozptyl Sgr (resp. S2t):

nq (n1 +n2+1)

Eo[Sst] = 5
Varg [Ssr] = T2 (n11; ret1)
Siegel-Tukey test
Ak nq,no > 10
ZsT = Sst — Eo [SST] -~ N(O,1)

v/ Varg [Ssr]

Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania
Levene test

Podstata Leveneho alternativy ST testu (Levene testu) je
nasledovna:

@ odchylky Dx = [X — pux|a Dy = |Y — py|
@ odchylky {d; = |xi = X[}["y a {d; = |y; — V| }2,
@ di) <dpz) <...<dp,n=n1+n

Levene Statistika

n4
SL =S¥ = Rair, i),
i—1

kde Ryif (i) predstavuju poradia odchylok od priemeru pre prvy
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Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania

Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania

Levene test

Stredné hodnota a rozptyl Sat.:

nq(ng+no +1
Eo [SsT] = Eo {Sgﬂz 1 5 2+ 1)

1
Var [Sst] = Varg [Sgﬂ _ Mhz (mé nz +1)

Levene test
Ak nq,ny > 10

5% — oS3

\/ Varg‘” [SST]
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Priklad

Example

Nech tj,i =1,...,n;,j = 1,2 s0 Casy do zlyhania (Umrtia) od
diagnostiky nadoru pluc v mesiacoch, kde j = 1 predstavuje |.
typ terapie a j = 2 zasa Il typ terapie, nech ¢; =0akj =1 a
Y =1 ak j = 2 (pozri tab.). Otestujete Hp : S¢ (t) = S (1),
alternativa Hy : Sq (t) # Sy (t). Pouzite aj Syw, Sst, S&t. Vzdy
presne naformulujte H;.

tii 52 | 240 | 19 | 53 | 15 | 43 | 340 | 133 | 111 | 231 | 378 | 49
Y || 0 1 1 0 0 1 1 0 0 1 0 0
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Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania
Priklad

111

340 | 133 231 | 378 | 49

fy | 15 ] 19 | 43 [ 49 [ 52 [ 53 | 111 | 133 | 231 | 240 | 340 | 378
Y |01 [1]0]0]0] 00 11 [1]0

R || 1 -l4als5]6| 7| 8 12
R¥ 2 |3 - 9 [ 10 | 1

Wilcoxon test5
Wy, = Sw = > R® =35
i=1
Eo [Sw] = 20
Zy = (35 —32.5)/6.157651 = 0.405999, p-hodnota=0.6847

Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania
Priklad

Mann-Whitney test

Swuw = ninz — S R® 1 ny(ny +1)/2 = 20

EO[SMW] = n1n2/2 =17.5,

Varg[Syw] = nina(n+ 1)/12 = 37.91667

Zst = (20 — 17.5)/37.91667 = 0.405999, p-hodnota=0.6847

Siegel-Tukey test

7 52 | 240 | 19 | 53 | 15 | 43 | 340 | 133 | 111 | 231 | 378 | 49
Uy 0 1 T 0] 01 1 0 0 1 0 | 0
RO o - - 11 ] - - 10 | 12 - 2 7

RO -1 e [3]-]-]s5]4]-1-1]S.8

5
Sst= > R® =26
i=1

Eo[Ssr] = 22 vary [Sy] = Z50E51
Zst = (26 — 32.5)/6.157651 = —3.166792, p-hodnota=0.2912
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Testy na porovnanie kriviek prezivania
Prehiad testov

Testované hypotézy
@ nulovna hypotéza Hy : S; (t) = S; (t) =
@ alternativa hypotéza H; :
o S;(t) # Sj(t) pre aspon jedno i,j (KW test)
o Si(t) %S (t) (J.C.L testy)
o Si(t) LS (1) (J.C.L testy)
preVt, i <j,i,j=1,2,...k
k je pocCet porovnavanych kriviek prezZivania
S (t) je funkcia prezivania

S(t)

st st . v, . vy,
< a > stochasticky mensi, resp. stochasticky vacsi

Stanislav Katina

Testy na porovnanie viacerych kriviek prezivania

Kruskall-Wallis test

Oznacenia
@ n; je pocCet pozorovani vi-tomNV,i=1,2,....k
o n=33n
o Ri=>",Rj,R= SR, R =Ri/n,
R=R/n=(n+1)/2
Kruskall-Wallisova testovacia Statistika

K 2
12 R n+1
Skw = n(n+1)zi_1n’ <n_,_ 2 >
k p2
12 F
= —-3(n+1
”(”+1); i ( )

R2
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Testy na porovnanie viacerych kriviek prezivania

Kruskall-Wallisov test

Testy na porovnanie viacerych kriviek prezivania

Jonckheere test

Rozptyl Sk :

k n
Var[R]:n11Z (

i=1 j=1

3

Var[R|t] =

k i 2
e 2 (R ”;1)
i=1 j=1

n+1)

|
—

Kruskall-Wallisov test

k 2
_ 1 R,' n+1 2
S~ g 227 (")

Oznacenia
@ i<jtedai=12 ... k—-1,j=1+i,..k, dalej
Qj = 1,2, e Ny o = 1,2, ey N
@ nech S;'{'/,W je Mann-Whitney statistika porovnavajuca i-ty a
J-ty vyber

i _
SMW - # (Xiaiaxjaj> ) kde Xia,- < )(jOé/‘

Jonckheere Statistika

Sy=Y Shy=

i<j

k=1 k
2 D Sw

i=1 j=1+i

Stanislav Katina
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Testy na porovnanie viacerych kriviek prezivania

Testy na porovnanie viacerych kriviek prezivania

Jonckheere test

Strednéa hodnota a rozptyl S :

n? — S n?
Bl =" ="
n?(2n+3)—S"n?(2n; + 3
Jonckheere test
AR LI R

\/ Varo [SJ]
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Jonckheere test

Alternativna podoba Jonckheere $tatistiky

k—1

k=1 k k
Si=2>"3"Sluw -3 % nin,

=1 j=1+i =1 j=1+i
kde K Zj’-‘:1+i nin; = maxys S,
Stredna hodnota a rozptyl S :
n?(2n +3) — > n? (2n; + 3)

E[§J] =0, Vary [gJ} =

18
Alternativna podoba Jonckheere testu
_ S,-E FJ]
Zy= —=~N(0,1)
Vary {S J]
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Testy na porovnanie viacerych kriviek prezivania

ZovSeobecneny Kendallov korelacny koeficient

Oznacenia

@ nech (X1, Y1), ..., (Xn, Ya)" NV z dvojrozmerného
rozdelenia
@ realizacie (x,-,y,-)T J=1,2,...n
@ dvojicu jednotiek s indexami i a j, (x;,y) a (X;,¥)),
nazveme
@ konkordantna (usporiadand) pokial plati x; < x; A y; < ¥;
alebo x; > x; Ay > y;
e diskordantna (neusporiadand) pokial plati x; < x; A y; > ¥;
alebo x; < x; A y; > Y
@ ak plati x; = x; alebo y; = y;, nejde ani o konkordantny ani o
diskordantny vztah

@ C+D <n(n-1), C je pocCet konkordantnych dvojic, D
pocet diskonkordantnych dvojic medzi (x4, Y1), ..., (Xn, ¥n)

Testy na porovnanie viacerych kriviek prezivania

ZovSeobecneny Kendallov korela¢ny koeficient

Kendallov korelacny koeficient
T = mty ot e SIgN (X = ;) Sign (y; — ¥;),
co je identické s

T = ety i i1 Sig (Xi — X)) sign (vi — ¥;)

1 akx; > x;

sign(x; — x;) = ¢ —1 akx; <X
0 akx =x;
1 aky, >y
sign(yi —y;j) =4 —1 aky; <y,
0 aky; =y,
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Testy na porovnanie viacerych kriviek prezivania

Testy na porovnanie viacerych kriviek prezivania

ZovSeobecneny Kendallov korelacny koeficient

Poradovu alternativa Kendallovho korelacného koeficientu
@ nech R4, ..., R, su poradia veliin x4, ..., X,
@ nech Qq, ..., Q, su poradia veli€in y1, ..., yn

Potom plati

T = sty Liet 2y Sign (Ri — Ry) sign (Q; — Q),
Co je identicke s

T = men ST Yoy sign (R — Ry) sign (Q; — Q)

Plati
7 e (=1,1),E[f] = 0, Var[f] = 3975)
a
Zz = = ~N(0.1)

Stanislav Katina

ZovSeobecneny Kendallov korela¢ny koeficient

Vztah Kendallovho a Pearsonovho korelaéného koeficientu
Ak (X, Y) ~ Na(p, ) @ px,y, potom 7 = Z arcsin(pxy), kde
arcsin nadobuda hodnoty z <—g, g)

Vztah Kendallovho korelacného koeficientu a Jonckheere
Statistiky
S,
k—1 <k
it 2jet+i i

kde T nazyvame zovSeobecneny Kendallov korelacny koeficient

,TE(—1,1),

Stanislav Katina

Testy na porovnanie viacerych kriviek prezivania

ZovSeobecneny Kendallov korelacny koeficient

Testy na porovnanie viacerych kriviek prezivania

ZovSeobecneny Kendallov korela¢ny koeficient

Example

Majme pacientov s akutnou myeloidnou leukémiou (AML) a v
ramci nich skupinu AG-pozitivnych (vyskyt urcitych Specifickych
indikatorov choroby v kostnej dreni). Pre chorobu je
charakteristické, Ze s poctom bielych krviniek (white blood cells
counts, WBC) vzrastna zavaznost choroby. Nech

t,i =1,2,...,17 su Casy do zlyhania v tyzdnoch prisluchajuce
zoradenym WBC (pozri tab.). Vypocitajte 7, 7 a Rg. Otestujte
nezavislost medzi poctom bielych krviniek a asmi do zlyhania. )

WBC | & | C;| Dj
750 | 156 | 0 | 16
2300 | 65| 5| 9
oo s 0| o T WBGi)pod
5400 | 39| 5| 7 C=20;=33 .
s000 6 71 2 Dj = #(l t;,T WBC;) pod i
7000 | 143 | 0 | 10 D=5 D;j=101
9400 | 56| 3| 6 n(n—1) _ 17x16
10000 | 121 | 0| 8 ;:2 c-D :2_0 5
10500 | 108 | 0| 7 nn 1) '
17000 | 4| 4| 2 _ 2(2x17+45) _
32000 | 26 | 1| 4 Var(7] = g7 — 0032
35000 | 22 1 3 Z- =-0.5/v0.032 = —2.801
52000 5[ 1] 2 p-hodnota=0.002
100000 | 1| 1| O
100000 | 1| 1| O
100000 | 65| 0| O
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Testy na porovnanie viacerych kriviek prezivania

Testy na porovnanie viacerych kriviek prezivania

Cuzick test

Oznacenia
@ nech Rj je poradie jj-teho pozorovania v zdruzenom NV

@ nech z; je skore prislichajuce NV, do ktorého jj-te
pozorovanie patri

k

Cuzickova Statistika

n; k
SC = Z Z Z,'jR,‘j,

i=1 j=1

Stanislav Katina

Cuzick test

Stredna hodnota

n
) 1
Eo[Sc] = ( /) E[Z]=zn(n+1)EZ],

i=1
kde E [Z] = zj’f:1 Z;pj, k je pocet skupin, z; = z; = j, p; = n;/n
Rozptyl

2
Var [Sc] = [w] Var [Z],

kde Var [Z] = ZJ'-; z?p; - (E [2])?

Cuzickov test
ZC _ SC - EO [SC] ~ N(O, 1)

\/ Vary [Sc]

Testy na porovnanie viacerych kriviek prezivania

Testy na porovnanie viacerych kriviek prezivania

Zovseobecneny Spearmanov korelaény koeficient

Oznacenia

@ nech (X4, Yq )T ooy (X, Yn)T je vyber z dvojrozmerného
rozdelenia

@ nech Ry, ..., R, su poradia veli¢in X, ..., X,
@ nech Qq, ..., Q, su poradia veli€in Yy, ..., Y,

Spearmanova Statistika

n
Sn=> RiQ
i—1

ZovsSeobecneny Spearmanov korelacny koeficient

Stredna hodnota

Rozptyl

2 2
Var[SN]:n11 <n(n12 1)>

Spearmanov test
vn—1Rs ~ N(0,1),
(Sn — E[Sn]), E[Rs] =0,

_ 1
kde Rs = (—1)Var[Sn]
Var [Rs] = 15

Stanislav Katina
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Testy na porovnanie viacerych kriviek prezivania

Testy na porovnanie viacerych kriviek prezivania

ZovSeobecneny Spearmanov korelacny koeficient

Vztah Spearmanovho a Pearsonovho korelacného koeficientu
Ak (X1, Yq )T ooy (X, Yn)T je vyber z dvojrozmerného
normalneho rozdelenia s korelacnym koeficientom px y, potom
plati

pr_ZSln(6)Rs

Vztah Spearmanovho korelacného koeficientu a Cuzickovej
Statistiky

Cuzickova Statistika S¢ je rovna Spearmanovej Statistike Sy,
kde jedna premenna predstavuje zoradenu (ordinalnu)
premennu a druha spojitu premennu

Stanislav Katina

Le test

Oznacenia
@ n; je rozsah i-teho NV
oL = Zj i hj = # pozorovani vo vSetkych vyberoch nalavo
od j-teho vyberu, L1 =0
oM = Zj>, n; = # pozorovani vo vsetkych vyberoch
napravo od i-teho vyberu, My =0

@ Li—M;e(—n,n)
@ R, je priemerné poradie pre i-ty vyber

Le Statistika

K
S.=>Y_ni(Li—M)R,
i—1

Stanislav Katina

Testy na porovnanie viacerych kriviek prezivania

Le test

Testy na porovnanie viacerych kriviek prezivania

ZovSeobecnenia

Stredna hodnota
E[S]=0

Rozptyl

Var [S,] = ”(”+1)Z (Li — M;)?

Le test
S, — Eo [S1]

\/ Val’o [SL]

Z, = ~ N (0,1)

Test odklonu od trendu

82

Sy — ——L 2
KW Var[s] =~ k-2

VSeobecny tvar testovacej Statistiky

K
Sa=Y_nsir,
i—1

kde n; su rozsahy jednotlivych NV, s; skore prislichajuce
jednotlivym NV a r; su priemerné charakeristiky polohy
prisluchajuce jednotlivym NV
Potom
(Sa—EolSa)® _ 2
Varo [Sa] X

Stanislav Katina
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Testy na porovnanie viacerych kriviek prezivania

Testy na porovnanie viacerych kriviek prezivania

Priklad

Example (pokrac.)

Nech t;,i = 1,...,n;,j = 1,2 su Casy do zlyhania (Umrtia) od
diagnostiky nadoru pluc v mesiacoch, kde j = 1 predstavuje .
typ terapie a j = 2 zasa Il. typ terapie, nech ¢y =0akj =1a
Y =1 ak j = 2 (pozri tab.). Otestujte Hy : S1 (t) = Sz (1),
alternativa Hq : Sq (t) # S, (t). Pouzite aj Skw, Sy, Sc. VZdy
presne naformulujte H;.

|

ti 52 | 240 | 19 | 53 | 15 | 43 | 340 | 133 | 111 231 | 378 | 49
»jj 0 1 1 0 0 1 1 0 0 1 0 0
Skw = Sw
Sy = Suw
Suw = Sc

Stanislav Katina

Priklad

Example (pokrac.)

Majme pacientov s akutnou myeloidnou leukémiou (AML) a v
ramci nich skupinu AG-pozitivnych (vyskyt urcitych Specifickych
indikatorov choroby v kostnej dreni). Pre chorobu je
charakteristické, ze s poctom bielych krviniek (white blood cells
counts, WBC) vzrastna zavaznost choroby. Nech
ti,i=1,2,...,17 su Casy do zlyhania v tyzdnoch (pozri tab.).
Otestujte Hp : S1 (t) = S2(t) = Sz (t), alternativa a)

Si(t) # S (1), <Jiinj=1,2,3,b) Sy (1) & Sz () & S (t),
c) Sy (t) 2 Sa (1) 2 S3 (1).

Stanislav Katina

Testy na porovnanie viacerych kriviek prezivania

Testy na porovnanie viacerych kriviek prezivania

Priklad

Rozdelme AG-pozitivnych pacientov do troch skupin
nasledovne

@ Skupina 1: WBC > 100000, n1 = 3, (1, 1, 65)

@ Skupina 2: WBC € (10000, 100000), n, = 6, (108, 121, 4,
26, 22, 5),

@ Skupina 3: WBC < 10000, n3 = 8, (65, 156, 100, 134, 16,
39, 143, 56)

sk.1 1 1

sk.2 4|5 22 | 26

sk.3 16 39

poradie | 15|15 (3 |4|5 |6 |7 |8

sk.1 65

sk.2 108 | 121

sk.3 56 | 65 100 134 | 143 | 156

poradie |9 10512 (13 |14 [ 15 |16 | 17

Priklad

R1 = 4.50, ﬁ2—78ﬁ R3 = 11.5625

SK :n(n+1)21 17y 3(n+1)_

T7ig 3% 4.52 6 x 7.833 + 8 x 1156257 — 3 x 18 =
4.762662, p-hodnota= 0.0924

SL=Yrn(li-M)Ri=

3x(0—14)x4. 5+6><(3 8)x7. 833+8><(9—0)><11.5625 — 4085
Var [S,] = "G Sy i (L — M;)? =

A1) 13 % (0—14) +6x (3—8)2

+8 x (9 — 0)?] = 187.99732

Z, =408.5/187.9973 = 2.172903, p-hodnota=0.0298

Skw — (Z1)? = 4.762662 — 2.172903% = 0.0412,
p-hodnota=0.8392
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Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania

Cenzurované data—prehiad

Formulacie scitacim procesom
@ (X}, ;) nahradime (N;(t), Y;(t)), kde N; (t) je pocet
pozorovanych udalosti v intervale (0, t) v jednotke i,

1 jednotka i je v riziku v Case t
Yi(t) = { 0 Jinak J

o Yi(t)=I({Tizth)aN;(t) =1({T; <t, 6(x) =1})

@ agregovany proces Y (t) = 37, Y; (t), N (t) = 3, N; (1),
dN (t)= AN (t) = N(t) — N(t7), kde N (t) je suma
udalosti do asu t vratane, Y (t) je pocet jednotiek v riziku
v Case t

Stanislav Katina

Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania

Cenzurované data—prehlad

Testovacia Statistika na porovnanie dvoch kriviek prezivania

ot Yi(s)Va(s) (dNi(s) _ dNa(s)
TW.t) = [o WS)7 705 < Vie) Voo ) ds,

kde W(s) je funkciavaha s > 0
@ stredna hodnota Ey[T(W,t)] =0

@ rozptyl
Varo[T (W, t)] = 2 tW2(8)< Yi(s)Ya(s) )2
7 i Jo Yi(s) \ Y1(s) + Ya(s)
» 1 AN1(S) + Aﬁz(S) -1
Yi(s) + Yq(s) -1
. (AN1(S)+AN2(S)> s
V1(S) + V1 (S)
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Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania

Cenzurované data—prehlad

Potom asymptoticky

T(W7 t) - EO[T(W7 t)]

~ N(0,1)
Varg[T (W, t)]
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Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania

Cenzurované data—prehiad

Tarone a Ware (1977) trieda vah
@ konstantny rozdiel v logitovej skale f(p) = In %, potom
vahy W(t) =1
© konstantny rozdiel v aritmetickej skale: f(p) = p, potom

vahy W(t) = (74041 = Y2 (8)/(V(t) - 1) = V(1)

© konstantny rozdiel v arcsin $kale: f(p) = arcsin /p, potom

st vahy rovné W(t) = \/% ~\/Y(t) kde p; = 1/Y(t) a

Y (t) poCet 0sbb v riziku v zdruzenom vybere v Case t
Vo vSeobecnosti méZeme vahy zapisat ako W(t) = g(Y(t)/n)
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Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania

Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania

Cenzurované data—prehiad

Harrington a Fleming (1982) trieda vah W (t) = §P(t),p >0

@ o =0, ateda W(t) = §°(t) = 1 (Cox-Mantel test alebo
log-rank test; Cox, 1972; Mantel, 1966)

Q p=1,ateda W(t) = §1(t) = §(t) (Gehan-Wilcoxon test
alebo Peto-Peto-Wilcoxon test, Gehan, 1965; Peto a
Peto, 1972)

Stanislav Katina

Cenzurované data—prehlad

Formalna formulacia
Testovacia sStatistika na porovnanie dvoch kriviek prezivania

.ﬁ
nk ’

t
TW.t)=>"W, <d1,
j=0

potom
@ stredna hodnota Ey[T(W,t)] =0
@ rozptyl
t
d; d;
Varo[T(W, t)] Z 20y ( n1’> o — )
— n ) n—1
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Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania

Zovseobecneny Wilcoxon test

Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania

Zovseobecneny Wilcoxon test

Oznacenia
@ majme dva nahodné vybery s rozsahmi nq a n,
@ prvy vyber ma rqy cenzur a nq — rq zlyhani
@ druhy vyber ry cenzur a np, — rp zlyhani
@ realizécie

(©) (o) (c) P
Xy s Xjg e Xy Xjrj+1,Xj,—j+2,...,Xj,-,j,j—1,2

-~

cenzlry zlyhania

Testovacia Statistika Sl(,ﬁ) = >_ij Uj, kde

-1, ak x1; < Xgj V X1; < xéj‘?)
C C (o Cc
Uj = 0, akx1,_XQJVX()—x2()VX()<x2jVX1,>x2(j) )

+1, ak xq; >x21\/x1(l) > Xoj

kde sumujeme cez vSetkych nqn, porovnavani

Stanislav Katina

Ak nemame pritomné cenzury, S,(AC/) sa redukuje na
Wilcoxonovu statistiku S,,, Mann-Whitneho statistiku S,/
a Kendallovo r nasledovne

St = n2(n + g +1) = 28w = 2Syw — mnz =,

kde S,y je suma poradi druhého vyberu v zdruzenom vybere,
Smw = #(X1i, X2j), X1; < Xp; @ posledna rovnost plati aj v
pritomnosti zhéd

S,(,‘,;) je mozné zjednodusit ak vsetky cenzury nastali v Case f,
(Halperin, 1960), teda

Sl(/ﬁ) = 28(2) + rirp — nqny,

kde S(@) = S(Z) —r1(na — ), Sk,W je Mann-Whitney $tatistika
pocitana len na zaklade (n1 —r1) + (n2 — rp) zlyhani
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Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania

Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania

ZovSeobecneny Wilcoxon test

Za platnosti Hp plati
@ stredna hodnota EO[S(V‘,;)] =0
@ rozptyl
Varo[S(Vﬁ)] =
A2 { g D4 (D1 + 1) + Xy iD;(Dy + 1)
+ 37 (di(n = Dj = Lj_4)(n = 3Dj_4 — di — Li_y = 1)) },

kde ny +n,=n,D; = Zjl-:1 dj,Do =0,L; = Zjl-:1 /j,Lo =0,
d; je poCet necenzurovanych pozorovani (zlyhani) s
poradim j (R;) v zdruzenom vybere zlyhani, /; je poCet
cenzur z intervalu (R, Rj 1)
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ZovSeobecneny Wilcoxon test

Ak nemame ziadne zhody, d; = ... = d; = 1, ako aj ziadne
cenzury, Iy = ... =1, =0 (L = n), potom

1
Vafo[Sf/ﬁ)] = gnmz(” +1)
Ak nemame zhody a vsetky cenzury sa objavili po

L = (n1 — ry) + (n2 — r2) zlyhaniach, teda
di=..=d=1hh=.=l1=0l=r+r.

(n(n + 1)+ % ((n —r—r)?— 1))

Ak mame len zlyhania, ale vyskytuju sa zhody, dostaneme
(Hemelrijk, 1952)

nyna(n —ry — )

Varo[Sl(AC/)] = (= 1)

nqny thj (tjz — 1)
12(/’)1 —|—n2) (n1 + Ny — 1)
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Varo[S,(,ﬁ)] = Varg[Syw|t] = Vary [Suw] —

Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania

Zovseobecneny Wilcoxon test vs. kontingenéné tabulky

Testy na porovnanie dvoch a viac kriviek prezivania

Kontingenéné tabulky

Majme Specialny pripad, kde
@ dy=d,l1=1d=1=0prei#0
@ pozorovania usporiadajme do kontingenénej tabulky
(KT) 2 x 2 s fixovanymi marginalnymi po¢etnostami ako

vysledok nahodného vyberu z hypergeometrického
rozdelenia

@ nasledne sa testovacia Statistika S,(,,‘;) redukuje na rozdiel
sucinov diagonalnych a mimodiagonalnych prvkov, ¢o
je v uzkom vztahu ku pomeru $anci

/dl’l1 Ny
nq{+no—1

@ rozptyl VarO[SfAC/)] =

KT 2 x 2
yioy2 X
X1 a b nq.
X, C d no.
z n4{ No 1

poCetnosti n;.,n,;,j = 1,2 sa nazyvaju marginalne pocetnosti a
su v tomto pripade fixované

x? test nezavislosti (alebo homogenity) pre KT 2 x 2

2
X = <a_ EO[A]) ~ X&r, df =1,

/ Vary[A]
kde a je pocetnost v prvej bunke KT

Stanislav Katina
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Testy na porovnanie dvoch a viac kriviek prezivania

Kontingenéné tabulky

Kombinovanie L jednoduchych KT (Gart, 1970; Cox, 1972) v L
Casoch zlyhania do mnohorozmernej (L-rozmernej) KT

@ pre dvojvyberovy pripad je KT (2 x 2) x L

@ pre k-rozmerny pripad je KT (2 x k) x L
Pouzity x? test porovnania nezavislych kriviek prezivania bude
potom formalne identicky s Birch-Armitage Statistikou
asociacie tychto KT (Mantel, 1966; Birch, 1965; Armitage,
1966)

x? test pre kombinaciu L KT 2 x k (Mantel a Haenszel, 1959)

2
L PR .
X2 _ (Zi‘] (al EO[AI])) ~ ng\ df = k — 1

\ i Varg[Al]

Stanislav Katina

Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania
Prehiad testov

Pre kazde {;,1 < i </, m6zeme data zapisat do KT 2 x 2

vyber/status | zlyhanie v ;) | nazive v {; | spolu v {
1 dij ai; nj
2 i api Noi
spolu d; a; n;

@ n4; = # subjektov v prvom NV, ktori boli v riziku tesne pred
Casom {;y, nz; = # subjektov v druhom NV, ktori boli v
riziku tesne pred ¢asom tiy, Ni = N1+ ny;

@ dyj = # zlyhani z prvého NV, d,; = # zlyhani z druhého
NV, d,' = d1,‘ + d2,‘

@ a; = n; — d; = ayj + ap;j = # subjektoy, ktori ostali naZive v
Case {;

@ # zlyhani do Casu t(;) vratane d = Zj:t,-gt(,-) d;

Stanislav Katina

Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania
Prehiad testov

Testované hypotézy
Ho . )\1 (t) = )\2 (t),H1 . )\1 (t) = 9)\2 (t),

Ho : St (t) = Sz (t) ,Hy : 81 (t) =[Sz (1))’
kde
@ \(t) jeriziko v Case t
@ 6 neznama konstanta proporcionality rizik

Ak 0 < 1, lieCba 1 je efektivnejsia ako lieCba 2, naopak v
pripade 6 > 1

Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania
Prehiad testov

@ marginalne pocetnosti v tab., n4;, ny; a d; su nahodné
premenne zavisle iba na minulosti pred Casom {

@ Mantel a Haenzel (1959): rozdelenie pozorovani
(realizacii) v bunkach KT podmienené pozorovanymi
marginalnymi poéetnostami (d;, a;, n4;, ny;) za platnosti
Ho

@ to implikuje rozdelenie iba jednej bunky, d4;, pretoze
ostatné pocetnosti st lahko odvoditelné od marginalnych

@ za platnosti nulovej hypotézy, Hy, rozdelenie d4; je
hypergeometrické, teda
Mmi n2j
Pr(d1l) _ (d1i)(rii7d1i)
dj

@ v tejto forme Hp o rovnosti kriviek prezivania implikuje
nezavislost vyberu a statusu (nazive alebo zlyhanie)

Stanislav Katina
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Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania

Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania

Prehlad testov

Za platnosti Hy
@ ocakavana (strednd) hodnota Ej [d4;] = ny;
@ rozptyl

1 = di dj ni — M\ _
varo[d] = [n1'”/ (1 ”iﬂ ( ni —1 ) B

Informaciu o KT v Case {;) nam da nasledovny vztah

_’
n;

nq;ny;a;d;
n? (n; — 1)

> [di — Eo[dv])?

2
. ~ cdf =1
Xi Varg [d4/] Xdf

Stanislav Katina

Prehlad testov

Pre vsetky tabulky (i = 1,2, ..., /) piSeme
I

U= (d1i — Eo [di]) ,
i=1
EO [U] - 07 VarO [U] Z Varo [d1,] Z M
— (nj—1)
Ak mame fixované dj, n4;, ny;j, potom plati (Mantel a Haenzel,
1959)
/ 2
Qurr = [Zi:1 (d1j — Eo [d1i])} o s
o Soi_4 Varg [d4] ~ Varpu) X T
g U-El? o, U-ElU _\,y
Vary [U] A Varg [U] ;

Stanislav Katina

Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania
Priklad

Majme data z klinickej tadie zhrnuté v nasledovnej tabulke.
;i

ti | ni | di | ny | dyi | Eoldyj] — Eo[dy;] | Varg[dhi]
3110 1 5 1 0.50 0.50 0.2500

5 91 1 4 1 0.44 0.56 0.2469

7 8| 1 3 1 0.38 0.62 0.2344

12 6| 1 1 0 0.17 —-0.17 0.1389

18 511 1 1 0.20 0.80 0.1600

19| 4| 1 0 0 0.00 0 0
20 31 1 0 0 0.00 0 0
suma 4 1.69 2.31 1.0302

x? = 2.312/1.0302 = 5.179674
p-hodnota=0.0229

z = /2.312/1.0302 =

2.275890

p-hodnota=2 x 0.0114 = 0.0229

Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania
Prehiad testov

Majme vahy w; asociované s KT v Case {;, potom

/
U="> w(dy— Eoldui]),
i=1

Z w?Vary [dqj] = Z

i=1

w2 n4;ny;a;d;

Eo [U] =0, Varp [U] = "2 (n; — 1)

Ak mame fixované d;, n4;, ny;, potom plati (Mantel a Haenzel,

1959)
_W-E[u)y? 5, U-El[U
9= Vary [U] o Varg [U] ~NQ©1)
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Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania

Prehlad testov

Podla vyberu vah w; rozoznavame nasledovné typy testov:

@ ak w; = n;, Q = Qg, ide o Gehan-Wilcoxon test
(zovseobecneny Wilcoxonov test; Gehan, 1965), ktory
moézeme zredukovat na Wilcoxonovu $tatistiku pri absencii
cenzur

@ ak w; = 1, Q = Qun, ide o Cox-Mantel test (log-rank
test; Mantel a Haenzel, 1959)

@ ak w; = /n;, Q = Qrp, ide o Tarone-Ware test (Tarone a

Ware, 1977)
a —d+1 .

Peto-Peto test (Peto a Peto, 1972; Prentice, 1978).

Stanislav Katina

Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania
Prehiad testov

Za platnosti alternativnej hypotézy Hq : A1 (£) # X2 (t;), pre Vi,
oCakavana hodnota rozdielu

M (t)
A2 (&)

nqiN2;

Mt
n”)\;gti;

ot

U €o nie je oCakavana hodnota sumy ) °; [dy; — Eg [d4;]], no
Schoenfeld (1981) ukazal, ze ide asymptoticky o parameter
necentrality normalneho rozdelenia

’

E [d1i — Eo [d4i]] = 7 <

_‘|>,Ti=ni<

+ ng,->

a suma bude

A (i
N C,Darameter = Z Tj ( )\; Etl; -
- i
i
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Testy na porovnanie viacerych kriviek prezivania

Prehlad testov

Testy na porovnanie viacerych kriviek prezivania

Prehlad testov

Testované hypotezy
Ho : M (8) =X (t) = ... = X ()

Hy : Jaspon jedno i < j, A; (t) # X (t)

Pre kazde ), 1 < i </, mbZeme data zapisat do KT 2 x k

status/vyber | 1 2(..| j|..| k| spolu
zlyhanie v &y | di; | dy; djj ki d;
nazive v case l; | aq; | a; aji Ay aj
v riziku pred Casom f;) | nq; | ny; nji Ni n;
aj = )_jaj = n; — dj, aj = nj — dj
nj = Nji
di =2 dj

Za platnosti nulovej hypotézy a fixovanych marginalnych
pocetnostiach sa da ukazat, ze pocet zlyhani v k vyberoch ma
hypergeometrické rozdelenie s dimenziou k — 1

/
Ui=) [di—Eo[di]] .j=1.2 ..k
i=1

stredné hodnoty v Casoch ¢

di

Eo [di] = mi—,
I

kovariancie v ¢asoch {;

n;i(ni—ny;)d;a; | —
o prel=s
Cov (dj, dgj) = mn—1) )
o — s prel#s
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Testy na porovnanie viacerych kriviek prezivania

Testy na porovnanie viacerych kriviek prezivania

Prehlad testov

U; substituujeme (k — 1)-stipcovym vektorom U s elementami
U,j=12,...k -1

V (t4)) ie (k — 1) x (k — 1) kovarianéna matica s
komponentami v ¢asoch {;) danych nasledovne

(V (t#))),s = Cov (dii, ds))
I

V=> V()

i=1
Testovacia Statistika

Qoverall - UTV71U NXi71

Stanislav Katina

Prehlad testov

V pripade pridania vah, bude platit

I
Uy =) wU,
i=1

kde w; su vahy asociované s pozorovanim v Case {;

dqj — Eo [d4]
Ui=| di— Eo|d;]
dii — Eo [dki]

Podobne ako vyssie bude platit
UsVe U ~ Xk,
kde V,, = w'Vw

Testy na porovnanie viacerych kriviek prezivania

Prehlad testov

Testy na porovnanie viacerych kriviek prezivania

Test trendu

Volba vah je nasledovna:

@ ak w; = n;, ide o zovSeobecneny Wilcoxonov test
(zovseobecneny Kruskal-Wallis test, Gehan-Breslow
test),

@ ak w; = 1, ide o Cox-Mantel test (log-rank test),

@ akw, =S (t7)", p = 0 ide o Mantel-Haenszelov test
(log-rank test), ak p = 1, ide o Peto-Peto-Wilcoxon test.

Test nulovej hypotézy oproti stochasticky usporiadanej
alternative je testom trendu, kde testujeme zoradeny vztah
medzi k funkciami prezivania definovanymi v zmysle vektora

T
vah w, = (W;*, Wg,...,M/j*,...,W,j‘) , potom
Ho : M () =X (8) = ... = M ()
a H1 :
A (1) = Wik (1),
A2 (t) = wi Ak (1),
N () = Wi (1),
Ak—1 (8) = w4 Ak (1),

kde bez straty na vSeobecnosti méZzeme predpokladat, ze
Wy = 1
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Testy na porovnanie viacerych kriviek prezivania

Test trendu

Testovacia Statistika

2
[U trend] o2
w/Vaw,

Qtrend -

kde

Utrend —

a V. pocitame tak ako V, ale s tym rozdielom, Ze ide o maticu
k x k

Stanislav Katina

Testy na porovnanie viacerych kriviek prezivania

Test trendu

Testovaciu Statistiku Qyeng budeme potom pisat nasledovne
(Show Salgi-Eo[a])’
r,:"ij" <Z,-k:1 (V‘//*)on [di] - [ij:1 (Wj*)EO [dﬁ]] 2)

a ak su vahy rozdelené linearne, w;" = J, potom hovorime o
teste linearneho trendu
Plati

Qtrend —

i
i=1

2
Qresidual = Qoverall — QtrendNkaza

¢o vedie ku zaveru, zZe ak je tento test Statisticky signifikantny,
potom vahy pouzité v Queng treba nahradit inymi, ktoré by
lepSie modelovali trend v datach

Stanislav Katina

Testy na porovnanie viacerych kriviek prezivania

Priklad

Testy na porovnanie viacerych kriviek prezivania
Priklad

Example

Majme experiment (Thomas et all, 1977), kde sme mali 3 r6zne
koncentracie latky (koncy = 2.0, konc, = 1.5 a koncs = 0) a
hfadali sme jej G¢inok na pacientov, u ktorych sme sledovali
objavenie sa nadoru (pozri Tab.). Zaujima nas testovanie A)

Ho : M\ (t) = X2 (t) = A3 (t) oproti H : 3 asponi jedno

I <J, A\ (t) =+ )\j (t) B) Hp : M\ (t) =)\ (t) = A3 (t) oproti

M (t) = Wfr)\g (t) , A2 (t) = W;)\3 (t), kde Wj'< = kOan,j = 1,2
(test trendu).

o

Pozn.: ¢asy do zlyhania alebo cenzlry; © znamena cenzlra, ng = #
pozorovani v ty, konc; je koncentracia latky v skupine j,

konc; | ng

2.0 10 | 417 | 417 | 47 A7+ | 471 | 58 58 | 58 | 100" | 117
1.5 10 | 437 | 447 | 457 | 67 68" [ 136 [ 136 | 150 | 150 150
0 9 | 737 [ 74T [ 75T [ 76 76 767 | 99 | 166 | 2467

Stanislav Katina

\ d;i \\47\58\67\76\99\117\136\150\166\
konc. 1 1 3/]0,07]O0 1 0 0 0
konc.2 || O | O | 1 0O 0 2 3 0
konc.3|| O | O | O | 2| 1 0 0 0 1

\ aji \\47\58\67\76\99\117\136\150\166\
konc. 1 7 12| 2| 2| 2 0 0 0 0
konc.2 | 7 | 7 | 6 | 5|5 5 3 0 0
konc.3| 9 | 9] 9|4 | 2 2 2 2 1

\ nji \\47\58\67\76\99\117\136\150\166\
konc. 1 8| 5| 21| 2| 2 1 0 0 0
konc.2 | 7 | 7 | 7 | 5|5 5 5 3 0
konc.3| 9|1 9|9 6 |3 2 2 2 2
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Testy na porovnanie viacerych kriviek prezivania Testy na porovnanie viacerych kriviek prezivania

Priklad Priklad

Prvy Cas, kedy sa nador objavil je {1y = 47 a KT v {y) je v (t ) _
nasledovna (1)

8x(24-8)x1x(24-1) _ 9o _8x7x1x23 _ _ Q7

. : - 2(24—1) 242x23
davka | udalostv t4) | bez udalostiv t4y | v riziku pred t., 24%( 75 (24—7)x1x%23
50 3 2 5 ~0.097 Tx@ X2 — 0,207
15 0 7 7
0.0 0 9 9 3.209
spolu 1 23 24 U= —0.803
x. C e 1.319 —-0.641 0.859 0.207
Ciastkove vypocty v I V= ( ~0.641 2663 ) V= ( 0.207 0.425 )
davka | Eo[dn] Un Qoverar = UTV~1U = 8.050, p-hodnota=0.018
2.0 | 0.33333 | 1—0.33333 = 0.66667 Ak w* = (0.0,1.5,2.0)", potom
1.5 | 0.29167 | 0 — 0.29167 = —0.29167 U2 —36.186.WwTV.W. — 5.991
0.0 | 0.37500 frend PR

Qpeng = 6.04, p-hodnota=0.014,
a naviac Qyesidqual = Qoveral — Qtrend = 2.01, p-hodnota=0.156
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R prikazy [R je volne dostupné na | R prikazy [R je volne dostupné na |

Priklad 1 (pokrac.):
Priklad 1 (poznamky su uvedené za znakom #):

skup <- as.numeric (aml$skupina)
casl <- kmfit.aml.1lStime; cas2 <- kmfit.aml.2Stime;

library (survival) CAS <- c(casl,cas2)

attach (aml) ## kumulativne riziko (KM a NA)

names (aml) # (pocitane rovnako ako v priklade 2, handout 1)

## odhady pre obe skupiny zvlast LAM.KM <- c(Lambda.KM.1l,Lambda.KM.2)

# median, priemerny cas prezivania, rozsahy, pocty zlyhani par (mfcol=c(1,2)) # nastavenie poctu podokien

kmfit.aml <- survfit (Surv(cas,status)~skupina, data=aml) ## obrazok (limitacia osi-argument xlim,ylim, kde beriem do
print (kmfit.aml, show.rmean=TRUE) ## uvahy rozsah zdruzeneho vektora kum.rizik)

## odhady v jednotlivych casoch ## KM odhad kum.rizika (podobne aj NA odhad)

# fcia prezivania,IS, pocet v riziku, pocet udalosti v case plot (CAS,LAM.KM, xlab="cas do relapsu (v tyzdnoch)",

## testovanie hypotez ylab="kumulativne riziko", type="n", ylim=range (LAM.KM),
# default rho = 0 [log-rank] xlim=c(0,50))
test.aml<-survdiff (Surv (cas, status)~skupina, data=aml) lines(casl,Lambda.KM.1,1lty=1,1lwd=2,type="s8")

# Peto test rho = 1 lines(cas2,Lambda.KM.2,1lty=2,1lwd=2, type="g8")
test.aml<-survdiff (Surv(cas, status)~skupina, data=aml,rho = 1) abline (h=0,col="gray")

title (main="KM kumulativne riziko pre AML data")
legend ("topleft",c("skup M", "skup NM"),lty=c(1,2))
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R prikazy [R je voine dostupné na

KM kumulativne riziko pre AML data NA kumulativne riziko pre AML data

o o — skup M :

Q (=]

= =

N N

s 2| s < |

c — cC —

= 2

s =

= 3

£ w0 £ w

= o = =2
T T T T T T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50

cas do relapsu (v tyzdnoch) cas do relapsu (v tyzdnoch)
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R prikazy [R je voine dostupné na

Priklad 1 (pokrac.):

## odhady funkcie prezivania pre kazdu skupinu zvlast

kmfit.aml.l<-surviit (Surv(cas([skup == 1],status[skup == 1])~1)
kmfit.aml.2<-survfit (Surv(cas([skup == 2],status[skup == 2])~1)
## obrazok (hrubka ciary lwd, conf.int kresli IS)

plot (kmfit.aml.1l,xlab="cas do relapsu (v tyzdnoch)",
ylab="pravdepodobnost dozitia",conf.int=FALSE, lwd=2)
lines (kmfit.aml.2,1lty=2,1wd=2)

legend ("topright",c("skup M", "skup NM"),6 lty=c(1,2))
title(main="Krivky prezivania a IS",sub="plain skala")
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R prikazy [R je volne dostupné na

Krivky prezivania a IS
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cas do relapsu (v tyzdnoch)
plain skala

R prikazy [R je volne dostupné na

Priklad 2:

## odhady funkcie prezivania pre kazdu skupinu zvlast
## data z prednasky

koncl <- c(41,41,47,47,47,58,58,58,100,117)
statusl <- ¢(0,0,1,0,0,1,1,1,0,1)

konc2 <- c(43,44,45,67,68,136,136,150,150,150)
status2 <- ¢(0,0,0,1,0,1,1,1,1,1)

konec3 <- ¢ (73,74,75,76,76,76,99,166,246)
status3 <- ¢(0,0,0,1,1,0,1,1,0)

data.all <- c(koncl,konc2,konc3)

status.all <- c(statusl, status2,status3)
skup.all <- c(rep(1,10),rep(2,10),rep(3,9))
## testovanie hypotez

# default rho = 0 [log-rank]
survdiff (formula = Surv(data.all,
# Peto test rho = 1
survdiff (formula =

status.all)~skup.all)

Surv(data.all, status.all)~skup.all,rho=1)
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@ @

R prikazy [R je volne dostupné na R prikazy [R je volne dostupné na

Priklad 2 (pokrac.):

NA kumulativne riziko

## NA kumulativne riziko

# (pocitane rovnako ako v priklade 2, handout 1)

LAM <- Lambda.NA.1

plot (cas,Lambda.NA,xlab="cas do relapsu (v
tyzdnoch) ", ylab="kumulativne riziko", type="n", ylim=range (LAM),
xlim=c(0,166))

lines(cas,Lambda.NA.1,1ty=1,1wd=2,type="g8")

lines (cas,Lambda.NA.2,1lty=2,1wd=2, type="8s")

lines (cas,Lambda.NA.3,1lty=3,1wd=2, type="g")

abline (h=0,col="gray")

title (main="NA kumulativne riziko")

legend ("bottomleft",c("skup 1", "skup 2", "skup 3"),lty=c(1,2,3))

15

1.0

kumulativne riziko

0.5

cas do relapsu (v tyzdnoch)
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R prikazy [R je volne dostupné na

Krivky prezivania a IS

Y

It >\ i e
Priklad 2 (pokrac.): - 5
## odhady funkcie prezivania pre kazdu skupinu zvlast E w | T
kmfit.1l <- survfit (Surv(koncl,statusl)~1) g S
kmfit.2 <- survifit (Surv(konc2,status2)~1) § ............
kmfit.3 <- survfit (Surv(konc3,status3)~1) § I -
## obrazok (hrubka ciary lwd, conf.int kresli IS) =
plot (kmfit.1l,xlab="cas do zlyhania",ylab="pravdepodobnost & o
dozitia",conf.int=FALSE, lwd=2) — skup 1
lines (kmfit.2, lty=2, lwd=2) S :t:sg
lines (kmfit.3,1ty=3,1lwd=2) < : | | | : :
legend ("bottomleft",c("skup 1", "skup 2", "skup 3"),lty=c(1,2,3)) 0 20 40 50 80 100 120

title (main="Krivky prezivania a IS",sub="plain skala")
cas do zlyhania
plain skala
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Vybrané kapitoly z analyzy prezivania

Regresné modely

Stanislav Katina'
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Parametrické regresné modely

Parametrické regresné modely

Exponencialne rozdelenie

Prehlad rozdeleni pravdepodobnosti

@ Exponencialne rozdelenie

© Weibullovo rozdelenie

© Rozdelenie extrémnych (minimalnych) hodndt
© Log-normalne rozdelenie

@ Log-logistické rozdelenie

© Gama rozdelenie

Stanislav Katina

Nahodna premenna T ma exponencialne rozdelenie Exp ()\) prave
vtedy, ak jej hustota ma tvar

f(t,\)=Xe ™ kde A>0,t>0

a naviac

@ funkcia rizika A (t,\) = A

@ distribuéna funkcia F (t,\) = fot e M =1_eg N

@ funkcia prezivania S (t,\) = e~
@ stredna hodnota E [T] = 1
°
°

rozptyl Var [T] =
p-ty kvantil t, = —1 log(1 — p)
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Parametrické regresné modely
Exponencialne rozdelenie

@ jednoduchost modelu — riziko je konstantné, teda
@ riziko nezavisinat a
@ pravdepodobnost zlyhania v intervale [y, y + dy] je nezavisla na
tom, aky dlhy Cas jedinec doteraz prezil
@ riziko bez pamite — obmedzenie v praxi, nakolko riziko zvy&ajne s
C¢asom narasta
@ podmienka konstantnosti rizika — odhad kumulativneho rizika
zobrazit voéi t — graf bude potom predstavovat priamku
@ kumulativne riziko A(t) = —log S(t)
@ pre exponencialne rozdelenie
log(A(t)) = log(—log S(t)) = log(\) + log(t), kde
log(t) = —log(A) + log(— log S(t))
@ graf log(t) voci log(— log S(t)) je priamka so sklonom rovnym
jednej a interceptom — log(\)
@ graf Casu t vo i riziku X je horizontalna priamka
@ median ¢asu prezivania je dany rieSenim rovnice F (t,\) = % ateda
fos = % log 2
@ exponencialny model je Specialnym pripadom Weibullovho a Gama
rozdelenia s parametrom tvaru rovnym jednej

Stanislav Katina

Parametrické regresné modely
Exponencialne rozdelenie
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b — lambda=1
i --- lambda=5
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Figure: Funkcie prezivania (Exponencialne rozdelenie)
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Parametrické regresné modely
Weibullovo rozdelenie

Nahodna premenna T ma Weibullovo rozdelenie W (), 0) prave
vtedy, ak jej hustota ma tvar

F(t,00) =X (M)’ Te ™ kde A >0,0>0,t>0
a naviac
@ funkia rizika A (t, \,6) = A0 (At)"
@ distribuéna funkcia F (t,1,0) = 1 — e~ (\’
@ funkcia prezivania S (t, \,0) = e\’

- oo _ Z _
@ stredna hodnota E[T] = [;~ §(At)’e~(\)" = A~ (1 + :—,)

rozptyl Var [T]=A"2[T (1+2) -T2(1+ )]

=

@ p-ty kvantil t, = 1(—log(1 — p))

Parametrické regresné modely

Weibullovo rozdelenie

@ [(x) predstavuje Gama funkciu a je definovana ako
Jou e du,x >0

@ parameter 0 sa nazyva parameter tvaru
@ funkcia rizika je

@ rastica, ked je 6 > 1
@ klesajuca, ked 6 < 1
@ konstantna, ked 6 = 1

@ parameter ) sa nazyva $kala, nakoiko jeho hodnoty menia iba $kalu na
horizontalnej Casovej t osi a nie tvar funkcie

@ Weibullov model je velmi flexibilny a ukazalo sa, Ze je v praxi ¢asto
aplikovatelny

@ Casto oCakavame rastuce riziko s Casom, ako napr. modelovanie Casu
prezivania pacientov s leukémiou, ktori neodpovedaju na liecbu, kde je
udalostou smrt

@ avsak mdézeme mat aj opacnu situaciu, teda klesajuce riziko, ak sa
pacienti napr. zotavuju po chirurgickom zakroku
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Parametrické regresné modely
Weibullovo rozdelenie

@ pre Weibullovo rozdelenie
log(A(t)) = log(—log S(t)) = O(log(X\) + log(t)), kde
log(t) = —log(A) + o log(— log S(t)), kde o = 1

@ graflog(t) vocilog(— log S(t)) je priamka so sklonom rovnym o = % a
interceptom —log(\)

@ median ¢asu prezivania je dany rieSenim rovnice F (t, \,6) = % a
teda tys = +(—log2)?

@ Weibullovo rozdelenie je Uzko previazané s rozdelenim extrémnych
hodnét [extreme value distribution] — logaritmicka transformacia
Weibullovej nahodnej premennej nam dava nahodnu premennud majicu
rozdelenie extrémnych hodnét
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Parametrické regresné modely
Weibullovo rozdelenie
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Figure: Funkcie prezivania (Weibullove rozdelenie)
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Parametrické regresné modely
Weibullovo rozdelenie

© o — theta=1
--- theta=3
theta=1/3

x
Webullove rozdelenie (lambda=1)

Figure: Funkcie rizika (Weibullove rozdelenie)

Parametrické regresné modely

Rozdelenie extrémnych (minimalnych) hodnot

Nech i € R a o > 0 su parametre polohy a Skaly — standardizované
rozdelenie extrémnych hodnét ma = 0a o = 1; potom

@ hustota f (t,u,0) = L exp(=£ — exp 1)
distribuéna funkcia F (t,,0) = 1 — exp(— exp ’LUH)
funkcia prezivania S (t, 1, o) = exp(— exp =)
stredna hodnota E [T]| = . — yo

rozptyl Var [T] = %202

@ p-ty kvantil t, = ;1 + o log(— log(1 — p))

kde v = 0.5772 je Eulerovo Cislo, parameter polohy 1 je 0.632-ty
kvantilat € R

@ potom ak T je Weibullova nahodna premenna s paramatrami 6 a \,
Y =log(T) ma rozdelenie extrémnych hodn6t s parametrami
p=—lograoc=13

@ naviac Y = u + oZ, kde Z ma Standardizované rozdelenie extrémnych
hodnot

@ parametre i a o nemenia tvar rozdelenia, iba polohu a Skalu
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Parametrické regresné modely
Log-normalne rozdelenie

Ak je Cas prezivania T log-normalne rozdeleny, potom Y = log(T)
je normalne rozdelené s parametrami i a o, teda Y ~ N(u,0?). Nech
Y =pu+o0Z,potom Z ~ N(0,1). Nech 6, \ > 0, potom

_ —02(log(At))?
® hustota f (t,0,)) = —L-0t~" exp(=-1gA00)
@ distribu€na funkcia F (t,6,\) = ®(0log(At))
@ funkcia prezivania S (t,0,\) = 1 — ®(0log(At))
o

funkcia rizika \(,6,\) = g((tt’%”;))

@ stredna hodnota E [T]| = exp(u + "72)

@ rozptyl Var [T] = (exp(c?) — 1)(exp(2u + 0?))

kde y=—loghao =3}

@ funkcia rizika sa rovna nule v Case t = 0, rastie do maxima, potom klesa
smerom k nule, ked t dosahuje velké hodnoty — riziko klesa pre velké hodnoty t,
¢o sa moze zdat ako nepouzitelna vlastnost tohoto rozdelenia, napr. pri
modelovani prezivania tuberkul6znych pacientov, kde ich zlyhavanie najprv
stupa a potom neskér klesa, tento model vhodny je

@ dobrou aproximaciou log-normalneho rozdelenia je log-logistické rozdelenie
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Parametrické regresné modely

Log-logistické rozdelenie

Ak je Cas prezivania T log-logisticky rozdeleny, potom Y = log(T)
je logisticky rozdelené s parametrom polohy . a Skaly o. Nech
Y = u+ oZ, potom Z ma Standardizované logistické rozdelenie s

hustotou
exp z

(1+expz)?’
ktoréa je symetricka, jej chvosty st o nieco tazsie ako chvosty
normalneho rozdelenia, Sikmost a $picatost st rovné 1.2, E[Z] =0 a
Var[Z] = %2 Potom pre T a \,0 > 0 plati

@ hustota 7 (t, ), 0) = M(At)?~1(1 + (\t)?)—2

@ distribuéna funkcia F (t, \,0) = 1 — W

f(z) = zeR,

@ funkcia prezivania S (t,\,0) = —1+(1,\t)e
@ funkcia rizika ) (t, )\, 0) = %%F

@ p-ty kvantil t, = )\—1(%)%

kde py=—loghao =3
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Parametrické regresné modely

Log-logistické rozdelenie

Parametrické regresné modely

Log-logistické rozdelenie

@ tento model sa stal popularnym, podobne ako Weibullov model, aj pre
jednoduché vyjadrenie funkcie prezivania a funkcie rizika

@ aproximacia cenzurovanych dat pomocou tohoto modelu sa v praxi
ukazala lepSia ako aproximacia log-normalny rozdelenim (okrem
extrémov v chvostoch rozdelenia)

@ rizikova funkcia je podobna Weibullovej, lisia sa len menovatelom
1+ (\)°.

@ ak 0 < 1(o > 1) je rizikova funkcia monotonne klesajiica z o a

@ ak 0 = 1(o = 1), je rizikova funkcia monotonne klesajica z A

@ Ak 0 > 1(0 < 1) je rizikova funkcia monotonne rastuca z nuly do
maxima v t = ﬁ%ﬁ a klesajuca potom k nule

@ da sa lahko ukazal, Ze $anca prezitia za éasom t sa da zapisat ako

S(t)
1—S(¢t)

a potom log ¢ je linearnou funkciou logaritmu Sance prezivania za

tasom t, teda logt =+ o(—log °§)), kde p = —log A a o = §

= ()

@ graflogt oproti — log 1§(StZt) je priamka so sklonom ¢ a interceptom 1
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Log-logisticke rozdelenie (lambda=1)

Figure: Funkcie prezivania (Log-logistické rozdelenie)
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Parametrické regresné modely
Log-logistické rozdelenie
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Figure: Funkcie rizika (Log-logistické rozdelenie)
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Parametrické regresné modely
Gama rozdelenie

Nahodna premenna T ma Gama rozdelenie Gama (\, k) prave
vtedy, ak jej hustota ma tvar

)\k

"O=Fu

tk~1e=M kdet >0,A> 0,k > 0.

Potom ak netpina Gama funkcia Iy (s) = (fos tk‘1e‘tdt) /T (k), tak

@ funkcia rizika \ (t, \, k) = ’\(M)k1__1‘fk;;)r_1(k)
@ distribuéna funkcia F (t, \, k) = I, (A\t)

@ funkcia prezivania S (t,\, k) = 1 — I (A\t)
@ stredna hodnota E [T] = £

@ rozptyl Var [T] = &
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Parametrické regresné modely
Gama rozdelenie

@ ak k > 1 funkciu rizika monotonne rastie z 0
@ ak k < 1 funkciu rizika monoténne klesa z co

@ ak k = 1, potom sa Gama rozdelenie redukuje na exponencialne
rozdelenie a rizikova funkcia je konstantna, t.j. rovna \

@ model pre Y = log T mdézeme pisaf v tvare Y = ;. + Z, kde Z ma
hustotu —exp(kzr?ke)xp(z))

@ nahodna premenna Y sa nazyva log-Gama nahodna premenna s
parametrami k a p = —log A

@ Z ma negativne zosikmené rozdelenie s klesajlucou Sikmostou ak k
rastie

@ ak kK = 1 potom ide o exponencialny model a Z ma Standardizované
rozdelenie extrémnej hodnoty

@ s vynimkou k = 1 nie je Gama rozdelenie ¢lenom rodiny
polohovo-Skalovych rozdeleni, ale iba €lenom rodiny polohovych
rozdeleni

Parametrické regresné modely

Rozdelenia pravdepodobnosti — zhrnutie

Okrem Gama rozdelenia maju vSetky spomenuté rozdelenia Casu
preZivania T vlastnost, Ze rozdelenie log T je é&lenom rodiny
polohovo-Skalovych rozdeleni. Spolo¢né Crty spomenutych
rozdeleni su nasledovné

@ rozdelenie T méa dva parametre $kalu \ a tvar ¢

@ rozdelenie log T méa dva parametre $kalu i = —log \ a tvar
oc=1/0

© pre vetky rozdelenia plati, ze Y =log T =y + 0Z, kde Z ma
Standardizované rozdelenies y =0(A=1)aoc=1(0=1)

© tieto modely su log-linearnymi modelmi

T Y =logT
Weibullove rozdelenie rozdelenie extrémnych hodnét
log-normalne rozdelenie normalne rozdelenie
log-logistické rozdelenie logistické rozdelenie
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Parametrické regresné modely

Regresné modely pre jednovyberovy pripad

Konstrukcia qg-diagramu

@ nech §KM(t) je Kaplan-Meierov odhad funkcie prezivania v Case ¢

@ nechtj,i =1,2,...r < nsuzoradené necenzurované ¢asy do
zlyhania

@ pre kazdy necenzurovany vyberovy kvantil y; = log t; je odhadnuta
pravdepodobnost zlyhania 5,(KM) =1— Sku(t)

@ parametricky Standardizovany kvantil ziskame pouzitim
pi = Fo1(z)) = Pr(Z < z), kde Fo.1(z) je distribuéna funkcia
standardizovaného parametrického modelu (1 = 0,0 = 1)

@ tieto Standardizované kvantily porovnavame s kvantilmi
neparametrického odhadu §KM(t) — ak je navrhovany model adekvatny,
potom graf (z;, yi) lezi na priamke so sklonom ¢ a interceptom 1

tp kvantil yp = log tp kvantil Standardizovany kvantil z,
Weibull . roz.extr.h. log(—log S(t,)) = log A(fp) = log(—log(1 — p))
log-norm.r. norm.r. o (p)
-logi ' - _ St)  _ _jog(1=P
log-logis.roz. logis.r. = —log St log( 5 )

Stanislav Katina

Odhady a testy pre exponencialny model pre necenzurované data

@ funkcia vierohodnosti
n n
L(At) = [[ rexp(—At) = M exp(-=A > 1)
i=1 i=1
@ logaritmus funkcie vierohodnosti

n
IAlt) = nlog A = A "t
i=1

@ maximalne vierohodné odhady (MLE)

ANt n &
T:X—gtizo,potom
s=l lEm-lotvarm-l-7
Z,:1l‘/ T A /\2

Stanislav Katina

Regresné modely pre jednovyberovy pripad

Regresné modely pre jednovyberovy pripad

Odhady a testy pre exponencialny model pre necenzurované data

@ exaktné rozdelenie — ak T; ~ Exp()), potom
ST, Ti ~ Gama(\, k = n), potom

n
A
23T = 2n ~ X3n
i=1

potom (1 — a) x 100% interval spolahlivosti (IS) pre )

o~

) A
{)\ tAE (X%n(1 - a/z)%;X%n(a/z)%)} )
(1— ) x 100% IS pre 1/X (IS pre strednu hodnotu E[T])

2nT 2nT )
X3n(/2)" x5,(1 — a/2)

{1/)\:1/)\6(
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Odhady a testy pre exponencialny model pre necenzurované data

@ p-ty kvantil t,, kde p = ng|A) =1 —exp(—Afp), potom
tp = —log(1 — p)/A; nech t, je MLE t,, potom
t, = —log(1 — p)/A = —T log(1 — p) a MLE medianu je
tys = —Tlog(3) = T log 2

@ test pomerom vierohodnosti

_ L(Xolt) >
kde B
I(Mo|t) = nlog Ag — AonT
a

I(\|t) = nlog nT

1
T

~l =
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Regresné modely pre jednovyberovy pripad

Regresné modely pre jednovyberovy pripad

Odhady a testy pre exponencialny model pre necenzurované data

Example (exponencialny model)

(pokrac.) Majme AML data. Ak predpokladame, Ze cenzury su
zlyhania (problém B, kap.1), potom vypocitajte MLE pre
strednu hodnotu 1/, median 105 ako aj 95%IS pre A a 1/\.
Otestujte Hp : E[T] = 30 oproti Hy : E[T] # 30 na oo = 0.05

Skupina Cas po kompletny relaps (v tyzdrioch) n | udalosti | cenzur
skupina A | 9,13,13+,18,23,28+-,31,34,45+,48,161+ | 11 7 4
skupinaB | 5,5,8,8,12, 16+, 23,27, 30, 33,43,45 12 11 1
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Odhady a testy pre exponencialny model pre cenzdrované data

@ u € U - necenzurované pozorovania

@ c € C - cenzurované pozorovania

@ n, pocCet necenzurovanych pozorovani
@ vektor pozorovani x = (x,...,X,)" a

@ vektor indikacii zlyhania a cenzary § = (01,...,6,)"

(zodpovedaijuci x; 1 je zlyhanie a 0 je cenzura)

[86 aek/(9|x)} = nl(0)
@ Fisherova informacna matica nejakého jedného pozorovania
x1 h(8) = ~E | 555 (x110)]

@ Fisherova informaéna matica /(0) =

Stanislav Katina

Regresné modely pre jednovyberovy pripad

Odhady a testy pre exponencialny model pre cenzirované data

Regresné modely pre jednovyberovy pripad

@ Potom plati 6 ~ Ny (6,1 "(6)), kde

@ d je dimenzia x

o /(0) je maticad x d

o i-ty diagonalny element /='(#) je asymptotickym rozptylom
i-teho elementu 6

@ mimodiagonalne elementy su asymptotickymi

kovarianciami koreSpondujucich elementov 6
@ ak je 0 skalar, potom Var(6) = iy, kde I(0) = —E[51(6]x)]

@ pre cenzurované data ide o funkciu cenzurovaného rozdelenia
G ako aj rozdelenia Casu prezivania F

@ preto je potrebné aproximovat /(§) pozorovanou informaénou
maticou /*(6) v bode 6, kde /*() = [ae aekl(0|x)}

@ v jednorozmernom pripade /*(0) = [892/(0\x)} kde rozptyl

Var(9) = (1"(6))~"

Odhady a testy pre exponencialny model pre cenzirované data

@ funkcia vierohodnosti — vo vSeobecnosti pre nahodne
cenzurované data plati

L(6|x) = Hf(x,\0)5 Si(x;]0)'—%

potom

L(Ax) = ] rexp(—Ax) ] exe(—Ax)
i:uelU i:ceC
= ANvexp(—A\ Z X;) exp(—A Z X;)

i:ueu i:ceC

n
A% exp(—A )~ xi)
i=1
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Regresné modely pre jednovyberovy pripad

Odhady a testy pre exponencialny model pre cenzurované data

@ logaritmus funkcie vierohodnosti

> logf(x;|6) + Y log S¢(xil6),

i:uelU i:ceC

1(0]x) =

n
I(AX) = nylog A = A " x;
i=1

@ maximalne vierohodné odhady (MLE) —
derivacia /(\|x)

OI(AX) _ ny z”: i PPI(AX)
T ON?

prva a druha

ny
Y

I\ A = ()‘)7

i=1

-~

2
Efn]’

= —::Z o Var m
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kde E[n,] =nPr(T < C)

Regresné modely pre jednovyberovy pripad

Odhady a testy pre exponencialny model pre cenzdrované data

@ asymtpotické rozdelenie \
A=A
——— ~ N(0,1), kde Var(\) =

Var(\) o 1Y)

kde E[n,] substituujeme za n,, lebo rozdelenie G(-) nepozname.
Treba si uvedomit, Ze rozptyl je zavisly na \; potom
(1 —a) x 100% IS pre A
{)\ X € (A= Ua2SE(N), A + ua/ZSE(X))} ,
(1—a) x100% IS pre 1/A
{1//\ /X € (/X = U /2SE(1/A), 1/ + ua/ZSEm/X))} ,

kde Var(1/\) dostaneme pomocou delta metody, kde
g0 =1/X, g'(\) = —1/3a Var(1/A) = o ~

Stanislav Katina
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Regresné modely pre jednovyberovy pripad

Odhady a testy pre exponencialny model pre cenzirované data

Regresné modely pre jednovyberovy pripad

Odhady a testy pre exponencialny model pre cenzirované data

—log(1 - p)/A = — == jog(1 — p) a MLE
¥ log(}); rozptyl p-teho kvantilu

@ p-ty kvantil #,, ?p =
medianu je fo5 = —

—

Var(t,) = log*(1 — p)Var(1/X) ~

log®(1 — p)=
9°( p)Aznu

(1—«a) x 100% IS pre ty 5

{to.s 1 o5 € (fo.5 — Uay2SE(fos), tos + ua/ZSE(/t\O.S))}

@ pomocou delta metédy méZeme vypoditat IS, ktorého hranice
sU menej vychylené najdenim transformacii, ktoré eliminuju
zavislost rozptylu nejakého parametra na parametri samotnom.
Napr. g(\) = log ), g '(A\) = 1/X a potom

Var(log \) = A~ ZE?H] ~ L

Stanislav Katina

Potom Iog( ) ~ N(log A, 1/n4), (1 — a) x 100% IS pre log A
~ 1 ~ 1
{Iog)\ :log\ € (log\ — ua/z\/—n_u, log \ + ua/z\/—n_u)}

Analogicky dostaneme
Iog 3 ~ N(Iog ! ) logto.s ~ N(log to s, nl)
potom (1 — &) x 100% IS pre log(1/))
{Iogm/A) 10g(1/A) € (10g(1/X) — Un /2~ ¢_ 10g(1/3) + Ua 2 j_)}
a(1—«)x100% IS pre log {5
{Iog tos :logtys € (Iog/z‘E),s a/Z\/L log Tos + Ua/gﬁ)}

Spatnou transformaciou hranic IS pre log(paramater) dostaneme hranice pre
IS parametra ako exp(koncové body)
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Regresné modely pre jednovyberovy pripad Regresné modely pre jednovyberovy pripad

Odhady a testy pre exponencialny model pre cenzurované data Odhady a testy pre exponencialny model pre cenzdrované data
@ ML odhad funkcie prezivania §(t) = exp(—Xt), ktorej
rozdelenie mézeme dostat pomocou delta metody

. . - . o - 4 i i
Alternativne zoberieme log-log transformaciu, ktora zvy€ajne urychli test pomerom vierohodnosti

konvergenciu k normalite (kvéli nezavislosti rozptylu na neznamom parametri L(Xo)
)). Vieme, Ze log(\) ~ N(log A, 1/n,), potom LR(X\o) = —2log i)~ X3
log(— log §(t)) =log(\) + log t
. kde
a pre rozptyl plati n
Var(log(— log §(t))) = Var(log(\)) ~ nl I(Rolx) = ny10g Ao = o Z;Xi
u 1=
Z delta metody pre kazdé fixované ¢ plati a n
J— u —
log(—log S(t)) ~ N ('09(— log S(t)). nl> ; kde log(—log S(t)) = log(At) f(Xx) = nulog > Xi o
, -

(1 —a) x 100% IS pre S(t)
{S(t) 2 S(t) € (exp (Iog §(t) exp <%)) ,exp (Iog §(t) exp <_\;I;_:2>)>}
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Regresné modely pre jednovyberovy pripad Regresné modely pre jednovyberovy pripad

Odhady a testy pre exponencialny model pre cenzdrované data Odhady a testy pre exponencialny model pre cenzirované data

Pozn.: Exponencialne rozdelenie Casu t je Weibullovo rozdelenie s parametrom tvaru
6 = 1 alebo log t ma rozdelenie extrémnej hodnoty so Skalou o = 1. Funkcia survreg

Example (exponencialne rozdelenie)

(pokrad.) Majme AML déta. Vypogitajte MLE pre strednt hodnotu fituje log t a vystupom je /i = — log X (parameter polohy rozdelenia extrémnej hodnoty).
1//\, median fp 5 ako aj 95%IS pre \ a 1/)\_ Otestujte Hy : E[T] =30 Pre Weibullove rozdelenie \ = exp(—) a odhad 1/\ = exp(1z) a naviac o = 1/6.

Funkcia summary (£it), kde £it je vypoc&itany pomocou funkcie survreg, nam
poskytuje prave fi a . Vo funkcii survreg treba $pecifikovat rozdelenie
dist="weibull”. Funkcia predict je doplnkom ku funkcii survreg a jej vystupom
su odhady kvantilov a ich Standardnych chyb. Jeden z argumentov funkcie predict je

oproti Hy : E[T] # 30 na o = 0.05.

Skupina Cas po kompletny relaps (v tyzdfioch) n_| udalosti | cenzdr type. Nastavte type="uquantile’, kedy ide o log-transformaciu. Default po&ita
skup!na A | 9,13,13+, 18,23,28+,31, 34,45+, 48,161+ | 11 7 4 odhady rozptylu a IS pomocou delta metddy. Ak chceme odhadnut linearny prediktor
skupinaB | 5,5,8,8,12,16+,23,27,30,33,43,45 12 11 1 (1p), potom pouzijeme funkciu predict (fit, type="1lp", newdata =

— - list (skupina = 1)).
Example (exponencialne rozdelenie)

v Mir . S Pri vypocte §(t) pre log-logistické rozdelenie treba mat na zreteli, Ze parametre z
(pOkraC.') P9u2|’£|m funkCIe, SU.II:’VI‘eg pre CenvZ}Jr(?vane dat,a log-logistického modelu (i a &, funkcia survreg) sa aplikuju na Y = log T. Vo funkcii
zopakujte vypocCty urobené rucne, teda vypocitajte bodové survreg treba $pecifikovat rozdelenie dist="loglogistic”. Pre lognormalne
odhady strednej hodnoty a medianu ako aj ich 95%IS a rozdelenie dist="1ognormal”. Oznacenia distribu¢nych funkcii v R s nasledovné
zostrojte qg-diagram. Nakreslite funkcie prezivania pre Weibullove T. logistické r.(Y = log T) | normalne r.(Y = log T)
exponencialne, Weibullovo a log-logistické rozdelenie a F(t) pweibull(qﬂ,r}) plogis(q,u,0) pnorm(q, 4, o)

q q = [/ ibull(p, 0, A\~ logi , Wy , W,
porovnajte ich s Sy (t). p | qweibull(p ) qlogis(p,p,o) gnorm(p, ., o)
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Regresné modely pre jednovyberovy pripad

Regresné modely pre jednovyberovy pripad

Odhady a testy pre exponencialny model pre cenzurované data

QQ-plot, Exponential distribution QQ-plot, Weibull distribution Log-logistic distribution

35
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35

3.0
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Figure: Porovnanie qg-diagramov
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Odhady a testy pre exponencialny model pre cenzdrované data

Krivky funkcii prezivania pre AML data

pravdepodobnost dozitia

T T T
0 50 100 150

cas do relapsu (v tyzdnoch)

Figure: Porovnanie funkcii prezivania

Stanislav Katina

Regresny model pre dvojvyberovy pripad
Uvod

@ zamerajme sa na porovnanie dvoch Skalovych parametrov \
— v log-transformacii pojde o porovnanie dvoch parametrov
polohy 1 = —log A

@ pouzijeme AML data, kde naparametricky log-rank test
zamietol Hp o rovnosti dvoh kriviek prezivania
(p-hodnota=0.03265)

@ najprv si polozime otazku, ¢i nejaky model (log-rozdelenie,
ktoré patri do rodiny rozdeleni polohy a skaly) fituje data
adekvatne

@ saturovany (plny) log-linearny model mézeme pisat ako
Y=IlogT = p+e
= (5 + B skupina + ¢

- Bs + B*skupina + e,
N By + €,

kde skupina=1
kde skupina=0
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Regresny model pre dvojvyberovy pripad

Uvod

@ parameter ;1 = (35 + $*skupina — linearny prediktor, ktory
nadobuda dve hodnoty

° =05+ 6"
° 2 =[5
@ vieme, e i = — log \, kde A znamena parameter $kaly

rozdelenia premennej T
@ potom )\ = exp(—p; — B*skupina) nadobuda dve hodnoty
o A =exp(—f; — ")
o A\ = exp(—/f)
@ nulova hypotéza
Ho : M\ = X2 vtedy a len vtedy, ked 111 = o vtedy a len vtedy, ked 5* = 0

@ treba si uvedomif, Ze parameter $kaly o v log-transformovanom
modeli je rovny (parameter polohy)~', kde ide o parameter
polohy 6 originalneho (netransformovaného) modelu, teda
oc=1/0
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Regresny model pre dvojvyberovy pripad
Uvod

Hy testujeme za nasledovnych dvoch predpokladov

P1 Predpokladame rovnaky parameter tvaru 6, teda
predpokladame, ze o1 = o, (parametre skaly) sa rovnaju.
Potom sa chyba ¢ = ¢Z, kde nahodna premenna Z pochadza z
rozdelenia extrémnych hodn6t, Standardizovaného logistického
rozdelenia alebo Standardizovaného normalneho rozdelenia.

P2 Predpokladame rézne parametre tvaru 6, teda o4 # o>
Na testovanie Hy pouzijeme tri nasledovné modely

M1 Data pochadzaju z rovnakého rozdelenia, kde nulovy model
bude mat tvar Y =log T = 3; + 0Z, kde Z pochadza z
rozdelenia extrémnych hodnét.

M2=P1 Model s roznymi parametrami polohy ;. a rovhakymi
parametrami $kaly o bude mat tvar
Y =log T = 35 + B*skupina + cZ

M3=P2 Model s réznymi parametrami polohy /., a $kaly o bude mat
tvar Y =log T = 35 + 3*skupina + ¢

Stanislav Katina

Regresny model pre dvojvyberovy pripad
Uvod

model parametre slovné vyjadrenie
M1 G5, 0 rovnaka poloha a skala
M2 By, 8,0 = p1, 2, 0 rézna poloha a rovnaka Skala
M3 B, B, 01,00 = 1, pi2, 01,02 rozna poloha a Skala
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Regresny model pre dvojvyberovy pripad

Exponencialny a Weibullov regresny model pre dve skupiny

V/Seobecné zapisy regresnych modelov

Exponencialny regresny model

Nech /i = —log A a o = 1/6. Potom
A(t|skupina) = OA°t7~" = OAt?~" exp(dskupina) = Ao(t) exp(3skupina),

kde A = exp(—/;5) a 8 = —3" /o, Xo(t) je baseline riziko (teda ak
skupina=0 alebo § = 0). Teda A\o(¢) je rizikova funkcia pre
Weibullovo rozdelenie so $kalou \ nezavisla na dalSich
premennych.

Pomer rizik skupina=1 a skupiny=0

exp 3
exp0

A1)
R=Xt0) =

= exp 3,

teda mozeme povedat, Ze Weibullov model spifia podmienku
proporcionality rizik. Ak §# = 1 ide o exponencialny regresny model.

Stanislav Katina

Nech funkcia rizika \(f, \) = \(t) = X je konStantna pri réznych
hodnotach t a E[T] = 1/\. Modelujme riziko A ako funkciu vektora
premennych x, potom funkcia rizika bude mat tvar

k

A(tx) = Ao(t) exp(x” B) = Aexp(D> _ Bix)),
i=1

odkial je zretelng, Ze premenné ovplyvriuja riziko multiplikativne. V
log-linearnom modeli

k
log(A(t[x)) = log(A) + X" 3 =log(A) + > _ 8ix;
i=1

premenné ovplyvnuju logaritmus rizika aditivne a 25;1 0ix; sa
nazyva linearny prediktor log-rizika.
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\V/Seobecné zapisy regresnych modelov

Exponencialny regresny model
Funkcia prezivania

S(t|x) = exp(—\(t|x)t) = exp(—Atexp(x’ 3))

Hustota
f(t|x) = \(t|x)S(t|x) = Aexp(x" 5) exp(— At exp(x 3))

Ak T je rozdelené exponencialne, potom Y = log T ma rozdelenie
extrémnych hodnoét s parametrom skaly o = 1. Potom

i = —log(\(t]x)) = —Aexp(x” 3) = —log A — x" 8,0 =1

a plati

=logT =fi+0Z =05 +x""+2Z,

kde 55 = —log\, 0* =—paZ ~f(z) =exp(z —€*),ze Rje
rozdelenie extrémnych hodnét.

Zhrnutie: \(f|x) = \exp(x' 3) je log-linearny model zlyhania a je
transformovany na linearny model Y =log T.

Stanislav Katina

\V/Seobecné zapisy regresnych modelov

Weibullov regresny model

Zovseobecnime teraz funkciu rizika \(t) = 0\?t?~" tak, ze budeme
modelovat \(t) ako funkciu vektora premennych x. Potom funkcia
rizika bude mat tvar

A(t]x) Ao(t) exp(x' 5)

Xt~ exp(x" 3)
0 ~
- 9<A(exp(xﬁ3))%> $9—1 = oA,

kde X = A(exp(x”3))7. Potom log-linearny model bude mat tvar
log(A(t[x)) = (9 — 1) log(t)

= log(f) + 6 log(\) +de, (60 —1)log(t)
i=1

log(0) + 6log()\) +

Stanislav Katina

\V/Seobecné zapisy regresnych modelov

V/Seobecné zapisy regresnych modelov

Weibullov regresny model

Weibullov regresny model

Ak T ~ W(X,0), potom Y =log T = i + 0Z, podmienené datami x,

i .

a Z ma standardizované rozdelenie extrémnych hodnét. Preto

fi = —log()) = log(A(exp(x”3))#) = — log(X

S \

Y=0+0Z=0;+%x"3"+0Z

kde g5 = —log \, 5* = —op3.
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Funkcia prezivania
S(t|x) = exp (f(Xt)H) .

Vieme, Ze A(t|x) = —log(S(t|x)). Potom logaritmus funkcie
kumulativneho rizika
log(A(t[x)) = 6@log(}\)+ flog(t)

= Olog(\) + @log(t

+fo,
+Zix,

)’ je baseline funkcie kumulativheho

= log(Ao(t

kde /\o(t) =
rizika.

Stanislav Katina

—log(So(t)) = (At




\V/Seobecné zapisy regresnych modelov

Weibullov regresny model

Logaritmus funkcie kumulativneho rizika je linearny vlogt a v
regresnych koeficientoch 3. Potom vo fixovanych x graf A(t|x) oproti
t v log-log Skale je priamka so sklonom ¢ a interceptom

x” 3 + 0log \. Da sa lahko ukazat, ze

A(t]x) = No(t) exp(x” 3) = (At)? exp(x" 3).

Weibullov regresny model je jediny log-linearny model, ktory spifia
podmienku proporcionality rizika. Vieme, Ze

A(t[x) = \o(t) exp(xT 3), kde M\o(t) = Ot~ ako aj to, ze

Ao(t) = (At)?. Dalej vieme, Ze log(A(t|x)) = 0log(\) + 0 log(t) + x7 5.
Vztah medzi koeficientami log-linearnom modeli a koeficientami
v rizikovej funkcii je nasledovny

B=—0""5"al=exp(—05).

Pomer rizik sa da napisat nasledovne

HR(thes. x2) = 202 — (np((f — x)))”

A(t]x4)
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\V/Seobecné zapisy regresnych modelov

Log-logisticky regresny model

Majme model
T = e Y 005 + X7 +02) = xplx )T

kde T* =expZ*, Z* = 35 + oZ. Teda x ma multiplikativny efekt na
¢as T. Rizikova funkcia ¢asu T (pre dané x) sa da zapisat ako
funkcia A\j(-) v podobe

A(E]X) = A5 (exp(fxTﬂ*)t) exp(—x7 ),

¢o vyplyva z transformacnej vety.

1
Pozn.: f(t) = f(g™"(1)) |5, kde t = g(t").
Nech Y = log T, potom ma log-linearny model tvar

Y=083+x"3"+0Z,

kde Z ~ standardizované logistické rozdelenie.
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\V/Seobecné zapisy regresnych modelov

V/Seobecné zapisy regresnych modelov

Log-logisticky regresny model
Nech Z* = ¢Z. Potom méZeme pisat
Y =085 +x"p"+ 2",

kde Z* ~ logistické rozdelenie so strednou hodnotou 3; a Skalou
o. Potom baseline rizikova funkcia log-logistickeého ¢asu

T =expZ*ije
AO(A)P T
()= — =2
o) =77 (At*)?
kde 3; = —log A a o = 1/0. Treba si uvedomit, Ze A} (t*) je nezavisly

na *. Potom pre rizikova funkciu T piSeme

kde X = A exp(—x'3*). A naviac pre dané x, T ~ log-logisticky
rozdelené s parametrami \ a 6.
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Log-logisticky regresny model

Teda
Y=IlogT =pn+oZ,

kde i = —log(\) = —log A+ X7 3* = Bz +x7*aZ ~
standardizované logistické rozdelenie. Log-logisticky model je
log-linearnym modelom, ale nie je modelom proporcionalneho rizika
ako napr. Weibullov regresny model.

Log-logisticky regresny model ma jednu vyhodu oproti ostatnym
modelom, pretoze ide o model propocionalnych sanci a
proporcionalneho ¢asu. Log-logisticka funkcia prezivania ma tvar
S(t|x) = Si(exp(—x"3*)t) = S;(t*), kde = S;(-) je baseline funkcia
prezivania.

Pozor ! x meni $kalu horizontalnej (t) osi. Ak x' 3* rastie, potom ¢as
do zlyhania klesa a naopak. Preto sa takyto log-linearny model
nazyva spomalovaci (zrychlovaci) model éasu zlyhania
(accelerated (decelerated) failure time model). Do tejto skupiny
modelov patri aj exponencialny, Weibullov a aj log-normalny regresny
model.

Stanislav Katina




\V/Seobecné zapisy regresnych modelov

Log-logisticky regresny model
Pre funkciu prezivania plati
1
1+ (exp(y — 65 — xTﬁ*))g’
lfdey =logt, 35 = —lografd =1/o.
Sanca prezitia za Casom { je dana ako

S(t[x)
1-S(t|x)

S(t|x) = Sg(exp(—x'5)t) =

— (exply — 55— .

kde treba zdéraznit, Ze — log($anca) je linearnou funkciou log t ako aj
premennych x;,j = 1,2,... k. Pomer $anci za Casom t pocCitany
medzi x4 a X, sa da vyjadrit nasledovne

0
OR(t|x2,x1) = (exp(xz - x1)T‘8*)

naviac ¢asovy pomer v { poCitany medzi x4 a x2

TR(t[x2,X1) = (OR(x2,x4))"/*
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\V/Seobecné zapisy regresnych modelov

Log-logisticky regresny model

@ pomer Sanci je Casto pouzivany na meranie efektu premennych
X; a je nezavisly na Case t, Co nazyvame vlastnost
proporcionality Sanci.

AkvOR = 2, potom Sanca prezitia za Casom f jedincov s x; je 2x tak
velka ako u jedincov s x4, ¢o plati pre vSetky t.

@ rovnako aj TR je nezavisly na ¢ase, ¢o nazyvame vlastnost
proporcionality ¢asov.

Podobne ak TR = 2, tak €as prezivania jedincov s x; je 2x vacsi ako
u jedincov s Xj.
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\V/Seobecné zapisy regresnych modelov

V/Seobecné zapisy regresnych modelov

Log-logisticky regresny model

@ OR = TR’, kde pomer OR je kontrolovany 6, tvarovym
parametrom log-logistického rozdelenia

Ak =1,tak OR =TR. Ak =2,tak TR =2a OR = 22 = 4.

@ na jednotku narastu jednej premennej, fixovanim ostatnych
premennych v x, OR — 400V 0 ak § — oo (v zavislosti od
znamienka koreSpondujucej premennej pri 3*)

@ na zistenie HR a OR — odhady vypocitané funkciou survreg
@ lubovolny p x 100% percentil log-logistického modelu &asu ¢

ty(X) = (1'0p> exp(G5+x" %)
@ log-logisticky regresny model je jedinym akcelerovanym

modelom zlyhania, ktory spifia podmienky propocionality $anci
a proporcionality Casu
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Priklad v R

(pokrac.) Pouzitim funkcie survreg pre cenzurované data odhadnite
parametre Weibullovho, log-logistického a log-normalneho modelu a
samotné modely porovnajte.
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\V/Seobecné zapisy regresnych modelov
Priklad v R

@ Na zaklade vysledkov LR testu medzi modelmi M1 a M2 ako aj M2 a
M3 mézeme konstatovaf, Ze model M2, ktory predpoklada rovnaku
Skalu je adek-vatny.

@ Vysledky z modelov M1, M2 a M3 zhrnieme v nasledovnej tabulke

rozdelenie L(Bg,B") p-hodnota 85 B* p-hodnota (skupina)
Weibullovo —80.5 0.021 3.180 0.929 0.0151
log-logistické —79.4 0.120 2.899 0.604 0.1240
log-normalne —78.9 0.062 2.854 0.724 0.0568

@ Vo Weibullovom modeli je efekt skupiny signifikantny (prva skupina
zostava v remisii dlihSie, t.j. prezivanie je v druhej skupine kratSie) s
odhadmi 11 = 4.109 a iz = 4.109 — 0.929 = 3.18 rozdelenia
extrémnych hodnét.

@ Log-normalny model ma maximalnu vierohodnost najvaésiu a Weibullov
model najmensiu. AvSak LR test fitu modelu je signifikantny len pre
Weibullov model, kde p-hodnota=0.0151.
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\V/Seobecné zapisy regresnych modelov
Priklad v R

@ Mediany s ich 95%IS zhffia pre v§etky modely nasledovna tabulka

model med 1 95%IS pre med 1 med 2 95%IS pre med 2
Weibullov 45.566 (24.901,83.381) 17.990 (10.966,29.514)
Log-logisticky 33.215 (18.902,58.366) 18.147 (10.747,30.641)
Log-normalny 35.833 (20.510,62.605) 17.364 (10.556,28.561)

@ Odhad linearneho prediktora ﬁ = 35‘ + B*skupina, ﬁ = Iog(X),
X = exp(—7) = exp(—fB; — B*skupina), § = 1/ pre vietky tri modely
(Weibullov, log-logisticky a log-normalny; zlava doprava) zhifia
nasledovna tabulka

skupina X T X T X ]
0 0.042 1.264 0.055 1.950 0.058 1.160
1 0.016 1.264 0.030 1.950 0.028 1.160

@ Z qqg-diagramu je zrejmé, Ze log-logisticky a log-normalny model fituju
skupinu Maintained lepSie ako Weibullov regresny model. Avsak fit
skupiny Nonmain- tained sa pouzitim tychto modelov nezlepsil.
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\V/Seobecné zapisy regresnych modelov
Priklad v R
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Figure: Porovnanie kvantilovych diagramov (Weibullove modely M1 a
M2, log-logisticky model, log-normalny model)

V/Seobecné zapisy regresnych modelov
Priklad v R

@ Neparametricky pristup (KM odhad) dava lep$i nahiad na AML data

Krivky prezivania pre AML data Krivky prezivania pre AML data Krivky prezivania pre AML data

pravdepodobnost dozitia
pravdepodobnost dozitia
pravdepodobnost dozitia

0 50 100 150 0 50 100 150 0 50 100 150

cas do relapsu (v tyzdnoch)
Weibullov model

cas do relapsu (v tyzdnoch)
Log-logisticky model

cas do relapsu (v tyzdnoch)
Log-normalny model

Figure: Porovnanie funkcii prezivania
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\V/Seobecné zapisy regresnych modelov
Priklad v R

@ Majme Weibullov model. Nech
B=—pB"/5 = —0.929/0.791 = —1.1745, potom odhad pomeru rizik
AR = X(t]1)/X(t|0) = exp(B)/ exp(0) = exp(B) = 0.31. Skupina
Maitained ma 31% riziko z rizika kontrolnej skupiny Nonmaitai -
ned. Alebo kontrolna skupina ma 1,/0.31 = 3.23x vacsie riziko ako
skupina Maitained. HR je teda miera efektu vplyvu skupiny na Cas
prezivania (Cas do relapsu alebo recidivy).

@ Majme opéat Weibullov model. Ak vypo&itame pomer odhadnutych
pAravdepodobnosti prezivania, napr. v Case t = 31 tyzdnov
= exp(—ﬁ)), dostaneme
§(31 |1)/§(31 |0) = 0.6531634/0.2517891 = 2.594, €o znamena, ze
skupina Maitained ma 2.594 x va&siu pravdepodobnost zostat v
remisii (doGasné zlepsenie stavu) najmenej 31 tyzdnov ako skupina
Nonmaitained.
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\V/Seobecné zapisy regresnych modelov
Priklad v R

loglog: sk2 >
loglog: sk1 .
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Figure: Porovnanie intervalov spolahlivosti pre median (Weibullov,
log-logisticky a log-normalny model)
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