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Otazky v analyze prezivania v aplikaciach Otazky v analyze prezivania v aplikaciach

Priklady — infarkt myokardu Priklady — infarkt myokardu

Zlyhania: smrt, dal$i IM, dal$ia selektivna koronarografia
(SKG: percutaneous coronary intervention (PCl/, coronary
angioplasty), coronary artery bypass graft (CABG)), dal$a
] ) ] o cievna mozgova prihoda (CMP; stroke), dal$ia hospitalizacia
Prezivanie pacientov po infarkte myokardu (IM) v ramci (re-intervencia); sledované kombinacie: smrt/IM/re-intervencia

sekurzdérnej prevencie zévaz’nych'kardiovaskulérnyf:h a smrt/IM/re-intervencia/CMP [MACE; Major Adverse Cardiac
problémov u pacientov s polymorfizmom glykoproteinu IV (GP Events, hlavné nepriaznivé srdcové udalosti]

VI 13254C/T ) v membrane krvnych dosticiek. [Thrombosis
Research 125, 2: 61-4, 2009] Adjustujuce (rizikové) premenné:
@ pohlavie (zena=0, muz=1)

105 pacientov sledovanych v priemere 19 (+10.8) mesiacov @ hypertenzia (nie=0, ano=1)

QO hyperlipidémia (nie=0, ano=1)

@ fajcenie (nefajéiar=0, fajciar a byvaly fajéiar=1)

© diabetes (nie=0, ano=1)

Q srdcové zlyhanie (NYHA; New York Heart Association; Classes: | = 0;
I, LIV =1)
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Otazky v analyze prezivania v aplikaciach Otazky v analyze prezivania v aplikaciach

Priklady — ortopédia. slovensky artroplasticky register Priklady — ortopédia. slovensky artroplasticky register

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

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)

Driekovy komponent J
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Otazky v analyze prezivania v aplikaciach

Otazky v analyze prezivania v aplikaciach

Priklady — ortopédia. slovensky artroplasticky register

Priklady — chronicka myeloidna leukémia

Zlyhania: zlyhanie komponentu implantatu
PrezZivanie pacientov s chronickou myeloidnou leukémiou

Adjustujuce (rizikové, prognostické) premenné: (CML). [Neoplasma, 92, 5: 381-7, 2005]

@ typ komponentu (acetabularny=0, femoralny=1)

Q fixécia komponentu (necementovany=0, cementovany=0) 589 pacientov s CML, z ktorych 78 absolvovalo transplantaciu

© pohlavie (zena=0, muz=1) krvotvornych kmerovych buniek kostnej drene (allogeneic

© cementovacia technika (necementovany=0, generacia cementu | = 1, transplantation; transplantacia od HLA-identického surodenca
generacia cementu |l = 2, generacia cementu IIl = 3) alebo nepribuzného darcu; HLA znamena human leukocyte

@ diagnéza pri primarnej operécii (primarna coxartréza = 1, dysplasticka antigen) a zaroven maju odobrane vzorky periférnej krvi a
coxartroza = 2, polrazova coxartréza = 3, asepticka nekréza hlavy = 4, kostnej drene pred a po transplantacii na Katedre genetiky
M.Perthes = 5, reumatoidna artritida = 6, zZlomenina krcku = 7) Narodného onkologického Ustavu v Bratislave v rokoch 1990 az

©Q dévod revizie (spolu 18 dévodov) 2002

@ revidované Gasti (spolu 19 ¢asti) a pod.
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Otazky v analyze prezivania v aplikaciach

Priklady — chronicka myeloidna leukémia

Zlyhania: umrtie pacienta

Adjustujuce (prognostické, rizikové) premenné:

Q vek pacienta v Case transplantacie (skupina 1: <20 rokov, skupina 2:
[20,40), skupina 3: >40)

@ faza CML (spolu dve fazy; prva chronicka faza = 1, dal$ie chronické
fazy = 2)
© pohlavie darcu a prijemcu (m-m, m—2, z—m, 7—%)

Q Cas od diagndzy po transplantaciu (< 1 rok, > 1 rok)
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Klasicky pristup vs. analyza prezivania

Klasicky pristup vs. analyza prezivania

Priklady — akttna myelogénna leukémia

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 udrzujicu chemoterapiu a druha (kontrolna;
skupina B) nie. Ciefom bolo zistit, ¢i udrzujica chemoterapia
predlizuje ¢as do remisie (opatovného zhorsenia stavu).
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Klasicky pristup vs. analyza prezivania

Priklady — akttna myelogénna leukémia

Sk | ¢as po kompletnu remisiu (v tyzdnoch) n | udalosti | cenzur
A | 9,13,13+4,18,23,28+,31,34,454,48,1614 | 11 7 4
B | 5,5,8,8,12,16+,23,27,30,33,43,45 12 11 1

(Cislo = ¢as do zlyhania, &islo a plus (+) = ¢as do cenzury)
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Tri nahfady na problém analyzy AML dat

@ problém 1: po odstraneni cenzirovanych pozorovani

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

© problém 3: bertc do Uvahy cenzlrované pozorovania
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Klasicky pristup vs. analyza prezivania

Tri nahfady na problém analyzy AML dat

Klasicky pristup vs. analyza prezivania
Priklady — cysticka fibroza

Klasicky pristup vs. analyza prezivania

Priklady — cysticka fibroza

problém 1 problém 2 problém 3
A B A B A B
X 25.1 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)

Example

Cysticka fibréza (CF) je autozomalne genetické ochorenie
spdsobené mutaciou génu pre CFTR (cystic fibrosis
transmembrane conductance regulator). Postihuje prevazne
plica, ale aj pankreas, pecen a Erevo. V celoslovenske;j
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 zZivych a 112 zomrelych. AKky je priemerny vek
(prezivania) a median (prezivania) v rokoch?
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Klasicky pristup vs. analyza prezivania
Priklady — cysticka fibroza

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

(Cisla su v rokoch)

@ rozdiel problému 1 a 2 — rozdiel medzi priemernym vekom
prezivania pacientov s typickou formou CF a priemernym
vekom Umrtia je 35.83 roka (podobne pre median je tento
rozdiel 47.36 roka)

@ problém 1 — empiricky 95% IS Waldovho typu pre
strednu hodnotu veku umrtia je (7.02,11.41) a pre
median veku umrtia (2.72,7.08)
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Klasicky pristup vs. analyza prezivania Klasicky pristup vs. analyza prezivania

Priklady — cysticka fibroza Priklady — cysticka fibroza

@ priemerny vek prezivania pre vSetkych pacientov bez
rozdielu typu CF je 53.94 + 2.10 rokov, kde empiricky 95%
IS Waldovho typu pre stredni hodnotu veku prezivania Krabicovy diagram Histogram
je rovny (49.82,58.06)

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

@ priemerny vek prezivania pre pacientov s typickou formou
CF je 45.05 + 2.47 rokov, kde empiricky 95% IS : .
Waldovho typu pre stredni hodnotu veku prezivania je | g
(40.21,49.89) :

v rokoch)

umrtia

vekcv case [
10 20 30 40 50 60 70
i

0
L

@ median prezivania je 52.26 roka, dolna hranica zomel pacien s CF vekvcase it v rooch)
empirického 95% IS Waldovho typu pre median
prezivania je 36.43 roka; hornu hranicu IS pre median
zatial nie je mozné vypocitat

Klasicky pristup vs. analyza prezivania Klasicky pristup vs. analyza prezivania

Priklady — cysticka fibroza Priklady — cysticka fibroza

Rozptylovy graf a vyhladzovaci splajn: typicka forma CF

Tabulka: Pocetnosti zomrelych v patroénych vekovych _ .
intervaloch (n = 112). Oznacenia: vekove intervaly (zdola je B |-
interval otvoreny a zhora uzavrety, okrem prvého, ktory je aj .
zdola uzavrety): Iy = (0,5), I = (5,10), I3 = (10,15), " Tl

Iy = (15,20, Is = (20,25), Is = 25, max(vek)). LIT

vekové intervaly | I s I5 Is Is lo 7 L / s

poCetnosti 56 11 16 13 11 5 . I S~ SO S
percenta | 50% | 9.82% | 14.29% | 11.61% | 9.82% | 4.46% //

T T T T
1970 1980 1990 2000 2010

rok umrtia
mitvi, pocet umrti=112
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Klasicky pristup vs. analyza prezivania

Udalost
Uvodné definicie

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

Priklady — cysticka fibroza

Priklady udalosti:

@ overall survival — smrt z akéhokolvek dévodu

DalSie mozné otazky @ progression-free survival — prvé znaky progresie choroby
Zlyhanie: smrt alebo smrt

Adjustujuce (prognostické) premenné: antropologické @ disease-free survival — prvé znovuobjavenie sa choroby alebo
ukazovatele, funkéné charakteristiky pltc a pod. smrt

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

o disease-specific survival (cause-specific survival) — smrt
ako dosledok 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

Cenurovanie

Cenzurovanie I. typu

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

Priklady cendr:

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

@ konkurenéné riziko (competing risk): pacient zomrie z iného
dbévodu, ako v désledku sledovanej choroby

@ prerusenie/vysadenie liecby (drop-out): pacient prerusi lieCbu
a odide z kliniky pred¢asne, napr. z dévodu zlych vediajich
ucinkov liecby, pacient sa sam rozhodne nepokracovat v lie¢be

o strata z dal$ieho sledovania (loss to follow-up): pacient sa
rozhodne prestahovat a nemame o fiom uz Ziadne informéacie
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Zakladné principy:

@ predpoklad — v8etkych n jedincov vstupuje do experimentu siigasne

@ prigina cenzurovania — planované ukond&enie experimentu

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

QT <T® <. <TW kde T < t, < TEH

© nahodna veliéina — pocet skutodne pozorovanych zlyhani
de{0,1,...,n}

© nech Xy, Xa,..., X, kde

Ti, T; < t;, pre necenzurované X;

X; = min (T;, to) = { t;, Ti > t;, pre cenzdrované X;

@ skuto&nému pozorovaniu potom zodpoveda nahodny vektor (X, 6,)T,

kde
5. — | 1, Ti <t, pre necenzurované X;
' 0,T; > t;, pre cenzirované X;
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Cenurovanie

Cenurovanie
Cenzurovanie Il. typu

Z4kladné principy:

Q predpoklad — vSetkych n jedincov vstupuje do experimentu sucasne

Progresivne (zrychlené) cenzurovanie I. typu

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

@ prigina cenzurovania — planované ukonéenie experimentu

@ ide o cenzurovanie 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)

QD X=TO X% =T Xy=TD Xgp1 =T .. X, =T
© nahodna veliéina — &as trvania experimentu T
©Q nech Xy, X, ..., X,, kde

© prigina cenztrovania — planované ukond&enie experimentu

© ide o cenztirovanie éasom — zvolime &isla t,i = 1,2, . .., k, ktoré
nazveme fixované cenzurujuce ¢asy, v Case t;; vyradime m; subjektov

Q tu<to<... <ty

Q v Case t;1 vyradime my subjektov, v Case t;; vyradime m, subjektoy, .. .,
v Case ty vyradime my subjektov
T, T < T, pre necenzurované X;

T@. T, > T, pre cenzirované X; Q po k-tom kroku mame vyradenych mq 4+ my + ... + my subjektov

X; = min(T;, T) = {
@ nahodna veliéina — pocet skutone pozorovanych zlyhani
@ skuto&nému pozorovaniu potom zodpoveda nahodny vektor (X, 6,)T, De{0.1,....,n}
kde
s 1Ti< T, pre necenzurované X;
"7 0,7, > T, pre cenztrované X;
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Cenurovanie

Nahodné a fubovolné cenzurovanie

Cenurovanie

Progresivne (zrychlené) cenzurovanie Il. typu

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

Q priina cenzurovania — planované ukoncenie experimentu

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

Q po di zlyhaniach vyradime my subjektov, po d> zlyhaniach vyradime m,
subjektoy, . . ., po dk zlyhaniach vyradime my subjektov

Q po k-tom kroku mame vyradenych my + m» + ... + my subjektov

© nahodna veliéina — &as trvania experimentu T ()
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Zakladné principy:
Q predpoklad — n jedincov nevstupuje do experimentu sucasne

Q ¢as do zlyhania Ty, T, ..., T, s nezavislé, rovnako rozdelené
nahodné premenné, kde nahodna veli¢ina T; (i = 1,...,n) ma hustotu
f(t) a distribuénu funkciu F (t)

© c¢as do cenzurovania Ci, Co, . .., C, s nezavislé, rovnako rozdelené
nahodné premenné, kde nahodna veli¢ina C; (i = 1,...,n) ma hustotu
g(t) a distribu¢nu funkciu G (t)

@ nech Xy, X, ..., X,, kde

T:, Ti < C;, pre necenzlrované X;

Xi = min (T, Gi) = { Ci, Ti > C;, pre cenzlrované X;

Q skuto€nému pozorovaniu potom zodpoveda nahodny vektor (X, 6,-)T,
kde X; = min(T;, C;) a

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

© nahodna velig¢ina — &as trvania experimentu a éas do cenzury (ak
C: = c, ide o fubovolné cenzirovanie)




Cenurovanie Cenurovanie
Intervaloveé cenzurovanie I. typu Intervaloveé cenzurovanie Il. typu

Zakladné principy:

Majme n subjektov. Nech €asy do zlyhania T;,i = 1,2,...,n, st nahodné
premenné, ktorych realizacie nedokazeme pozorovat. Skutoénému
pozorovaniu potom zodpoveda nahodny vektor (X;, 6,-)T, kde X; = C; su Casy
cenzira d; = I(T; < G), t.j.

5 = 1, T; < C;, pre necenzlrované X;
"7 1 0,T; > C;, pre cenzurované X;

Example (nador pluc, animalny model)

Laboratérne mysi su injektované latkou, ktora spésobuje nador. Kedze tento
druh nadoru nie je smrteiny, je potrebné mys najprv zabit, aby sme zistili, &i
bol nador indukovany, t.j. po ¢asovom Useku nahodnej dizky C je mys zabita,
aby sme zistili, ¢i sa nador vyvinul alebo nie. Endpoint zaujmu je ¢as T do
objavenia sa nadoru.

Zakladné principy:

Majme opat n subjektov. Nech ¢asy do zlyhania T;,i = 1,2,...,nu nahodné
premenné, ktorych realizacie nedokazeme pozorovat. Vieme len, Ze T;
nastalo bud vnutri nejakého nahodného &asového intervalu, pred jeho favou
hranicou alebo po jeho pravej hranici. Oznacme C;jy a C,; ¢asy dvoch
vySetreni a indikacné funkcie definujeme nasledovne d;1 = I(T; < Cjy),

djp = I(Cm <T; < Cj2) adiz = I(T, > C,'z), tj

1, T; < Ci, pre necenzurovane X;
i = ) - ,
0, T; > Cjy, pre cenzlrované X;

1,Ci < T; < Cjp, pre necenzurované X;
dip = . ;
0, T; > Cjp, pre cenzlrované X;

a nakoniec 63 = 0.

Example (n&dor pluc, pacienti)

Pacienti navstevovali kliniku opakovane kazdych 4 az 6 mesiacov, kde
pozorovania su bud intervaly (Ci1, Ci2) ak sa retrakcia prsnika vyskytla medzi
poslednymi dvoma navstevami alebo (Cjz, c0), ak sa do Cj, retrakcia
nevyskytla.
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Cenurovanie
Intervaloveé cenzurovanie Il. typu

Zakladné charakteristiky prezivania

Nazvoslovie, oznacenia, vzorce

Zakladné principy:

Mame nasledovné tri moznosti:
0 udalost mohla nastat niekedy pred prvym vySetrenim C;1, kde 6;1 = 1 a
02 = 0j3 = 0,
© udalost mohla nastat niekedy medzi prvym a druhym vysetrenim, t.j. v
intervale (C,'1, C,‘2>, kde (5,'1 = 0, (5,’2 =1a 6[3 = 0,
© udalost sa do druhého vysetrenia nevyskytla, t.j. mohla nastat niekedy
po Cj; (ale nevieme kedy), kde 6;1 =0, 6 = 0a d;3 = 0.
Nech Xi1 = Cj1 a X5; = Cy;. Skutoénému pozorovaniu potom zopoveda
nahodny vektor
(Xit, Xai, 011, 0i2) "
V&imnime si, Ze §;3 nie je potrebné pouzit, pretoZze nemame dalSie vysetrenie
po Cj,. Keby sme mali C;; alebo aj dalSie (po flom nasledujlce) vy$etrenia,
hovorili by sme zovS§eobecnenom intervalovom cenzirovani.
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Nech T je nezaporna nahodna premenna (T > 0)
reprezentujuca ¢as umrtia (zlyhania) individua z homogénnej
populacie. Rozdelenie pravdepodobnosti T moze byt
charakterizované réznym sposobom. V analyze prezivania sa
najCastejsie pouzivaju:

distribuéna funkcia (distribution function) F(t)

funkcia hustoty (hustota; probability density function) f(t)

funkcia prezivania (survivor function, reliability function)
S(t)

rizikova funkcia (funkcia rizika, intenzita umrtnosti, riziko;
hazard function, hazard rate, risk, mortality rate) \(t), v
poistnych aplikaciach p(t)

© kumulativna rizikova funkcia (funkcia kumulativneho
rizika, kumulativne riziko; cumulative hazard function) \(t)

© 00O




Zakladné charakteristiky prezivania Zakladné charakteristiky prezivania

Nazvoslovie, oznacenia, vzorce Nazvoslovie, oznacenia, vzorce — spojity pripad

Distribuc¢na funkcia

Dalej sa budeme zaoberat charakteristikami: F(t)=Pr(T <t / f(x)dx =1—S(t)

@ p-ty kvantil {, rozdelenia T, $pecidlne median ¢asu
prezivania (median survival time, median survival) t; 5 Funkcia hustoty

© median funkcie prezivania S(f;s) 5
O stredna hodnota asu prezivania (mean survival) i f(t) = 8tF (t)=F(t+At)—-F ()
O stredna hodnota zostatkového Zivota v ¢ase t (mean
residual life) mrl(t) = a (1-S(t)=S(t)-S(t+At)

@ median zostatkového Zivota v Case t (median remaining

lifetime, median residual life) mrlt(t) Funkcia prezivania

S(t)=1—F(t)=Pr(T > ) = /OO F(x)dx
t
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Zakladné charakteristiky prezivania

Zakladné charakteristiky prezivania

Nazvoslovie, oznacenia, vzorce — spojity pripad

Nazvoslovie, oznacenia, vzorce — spojity pripad

Rizikova funkcia

- fF(t) 8@3( ) 0 s Stredna hodnota ¢asu prezivania
S (t) ( ) o 8t oo fmax
= / S (t)dt acasto aj u = S (t)dt
Kumulativna rizikova funkcia 0 0

Stredna hodnota zostatkového zivota v ¢ase t

u)du > S(u)du
mrl(t) = E[T — t\T>t]_ft Hr(u) ft (u)
Funkcia prezivania vyjadrena pomocou rizika a kumulativheho S(t) S(t)
rizika

/\(t):/Ot)\(x)dx:—InS(t)—(—InS(O)):—InS(t)

S(t)=e" JaA(s)ds _ e—N1)
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Zakladné charakteristiky prezivania Zakladné charakteristiky prezivania

Nazvoslovie, oznacenia, vzorce — spojity pripad Nazvoslovie, oznacenia, vzorce — diskrétny pripad

Funkcia prezivania

s =] (1 -r),
~ mrl(0) t du i<t
S = Ta) &P <— /0 W) Funkcia hustoty

Funkcia rizika vyjadrena pomocou mrl(t) F(t) = Z A(t) {ﬁ (1-x(t ))]
= i ARV

Funkcia prezivania vyjadrena pomocou mrl(t)

1 it <t j=1

A(t) = (%mrl(t) 4 1) _

r(t) Kumulativne riziko
Funkcia hustoty vyjadrena pomocou mrl(t) A(t)=— Z In(1—A(%))
i<t
t
f(t) = <2mrl(t) + 1) &O)Zexp <_/ i) AK A (t;) su malé, potom In(1 — A (f))) = —\ () a naviac
ot (mrl(t)) o mri(u)
NOEDIRY(
i<t

Zakladné charakteristiky prezivania Funkcia vierohodnosti

Nazvoslovie, oznacenia, vzorce — diskrétny pripad Praveé typy cenzurovania

Stredna hodnota Easu preZivania Funkcia vierohodnosti pre jednotlivé typy cenzirovania

@ cenzurovanie |. typu

! -1
= t—t_1)S(ti_4) = L 1(S(t) — S(t , n
H ;(/ i—1)S(ti-1) ; i+1(S(t) (tiv1)) [ — Hf(xi)éi % Sf(l‘c)176"
i=1
kde fp = 0 a | < n je pocCet réznych zlyhani; ak tmax < Cmax, kde

: . . , . o y i
Cmax j€ maximalnym ¢asom do cenzury, potom strednu hodnotu cenzurovanie |I. typu

pocCitame na intervale (0, Cmax) nl hd
L= n— d),f(tm))f(t(z)) - F(ta)) x Se(ta))"™
Stredna hodnota zostatkového zivota v Case t '
(tiv1 — 8)S() + Xjia (Go1 — §)S(E) @ nahodné cenzurovanie
mrl(t) = S(t_) ; n n
L=]Tf0a)sr060)" % = T A(x0)” S(xi)
kdet; <t <t 4 i=1 i=1
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Funkcia vierohodnosti Funkcia vierohodnosti
Praveé typy cenzurovania Praveé typy cenzurovania

Nahodné cenzurovanie

@ intervalové cenzurovanie |. typu n ne Ni—Nip1—d;
L o= J]fea)se(x)' = H N1 H St(cy)
i=1 i= i=1 =

/

_ liI[f t/ H nj Njq—d;

@ intervalové cenzurovanie Il. typu i=1 -

L =TT IS [F(x;)]”
i=1

I
n _ ' _ . nj njt1—d;
L= TTIFOI [F (x2) — F 02 (Sl - H[S PO ] [S6)]
i=1 =1
kde di3 = 1 — 01 — bz = H[A(t,-)]d’ [1 = A"
i=1

Prehlad vzorcov Prehlad vzorcov
Charakteristiky definované scitacim procesom Charakteristiky definované scitacim procesom

r Odhad kumulativneho rizika je definovany na zaklade agregovaného
Vo formulaciach scitacim procesom (X, d;)" nahradime procesu Y (t) =3, Y;(t), N(t) =3, N (t),

(N; (t),Yi(t)), kde N; (t) je poCet pozorovanych udalosti v intervale dN (t) = AN(t) = N (t) — N (t), kde N (t) je suma udalosti do asu
t vratane, Y (t) je pocet jednotiek v riziku v ¢ase t (formalne ide o
pocet jednotiek v riziku v Casovom intervale (f — ¢, t) pre malé e).

(0,t) v jednotke i,

1 jednotka i je v riziku v Case t (pozorujem ju)
Yi(t) = 0 inak

Tato formulacia obsahuje data s pravym typom cenzur ako $pecialny Majme nahodny vektor (X;, d;), definovany nasledovne (pre nejaku
pripad, teda Y; (t) = [ ({T, > t}) a N (t) = I ({T, < t, 6 = 1}). fiktivnu i-tu Statisticku jednotku, t.j. subjekt)

Vsimnime si, Ze N (t) je zprava spojita a Y (t) zfava spoijita. Y (t) je Rieéenie

prikladom predikovatelného procesu, ktorého hodnoty v Case t su 1) (X, 5) =(3 70) t.j. v case X; = 3 je cenzura, N; (t) = N; (3) =0,
zname nekonecne kratko pred ¢, v Case t~, ak nie skor. S¢itaci Y,(3)=Y,(3)=1—(N;(3),Y,(3))" =(0,1)7,

proces je stochasticky proces zacinajuci v Case 0, ktorého trajektoria 2) (X, 5) = (4, 1) tj.vcase X; =4j Je udalost (zlyhanie),

je zprava spojita funkcia so skokmi velkosti 1. Pre N (t) potom plati N;(4) =1,Y;(4) =1, ti. (N, (4),Y;(4) =(1,1)7,

{N(t):t >0}, N(0)=0. 3) Ak mame viac udalosti: (N; (0.5), Y; (0.5))" = (1,1)",

(N; (2).Yi(2))" = (21"
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Prehlad vzorcov Prehlad vzorcov
Odhady kumulativneho rizika Odhady kumulativneho rizika

@ Nelson-Aalenov (NA) odhad kumulativneho rizika

— — @ Nelson-Aalenov (NA) odhad kumulativneho rizika
KNA(t):/tCﬂV(S)dszZA_N(ti) ()
o Y(s) —~ Y () ~ ~ d;
i<t /\NA (t) = Z )\(ti) = Z F,
it <t i<t !

@ Flemingom a Harringtonom (FH) modifikovany NA odhad

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

~ t [AN 1
NFHmodna (1) = [ _—] ds 41
/0 : Y (S) - KFHmodNA (t) = Z |:Z n‘]_j]

Q
| ——
>
~. A‘
T
<|
—~
=
N -
-
| I
A
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Prehlad vzorcov Prehlad vzorcov
Odhady funkcie prezivania Odhady funkcie prezivania

@ Kaplan-Meierov odhad funkcie preZivania @ Kaplan-Meierov odhad funkcie preZivania
- ~ ~ AN (t) di—1
Skm (t) = 1—AN(E)|,AN(t) = = a B dl < B 1
igt [ ! } ! Y (t) Skum (t) = ’gt 1-— ml = SkMmod = 'gt 11— 2 =
i< [HIRS J=

@ Breslowov odhad funkcie preZivania ; .,
P @ Breslowov odhad funkcie preZivania

~ ~ N ~ AN L ~ —~ 9 ]
Ss(t) =exp (<A (1)) = [] e 2", AR (4) = 7(;)) Ss(t) =exp (~Awa () = [[ e " =& ==t

i<t i<t

@ Flemingom a Harringtonom modifikovany Breslowov odhad

' @ Hal! @ Flemingom a Harringtonom modifikovany Breslowov odhad
funkcie preZivania

funkcie preZivania

SkHmoas (t) = exp (_KFHmodNA (t)) = H @~ ANermoana(t)

~ ~ 5 g1 _1_
firies SFHmods (t) = exp (_AFHmodNA (t)) = s {ZJZO ""7’]
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Prehlad vzorcov Prehlad vzorcov
Odhady rozptylu kumulativneho rizika Odhady rozptylu kumulativneho rizika

@ Greenwoodov odhad rozptylu kumulativneho rizika @ Greenwoodov odhad rozptylu kumulativneho rizika
— — t N = AN (t
Varg [/\(t)} = Varg [— In Sk (t)} :/ — _dN (s) — ds Varg [/\(t)} = Z — — (&) —
0 Y (s) [v (s) — dN (s)] in<t Y () [Y (t) — AN (ti)]
@ NA odhad rozptylu kumulativneho rizika @ NA odhad rozptylu kumulativneho rizika
— t 9N7 _ N
~ dN (s ~ AN (t;
Var [/\NA (t)} :/ T()ds Var {/\NA (t)] = Z T(I)
0 Y (s) i<t Y (t)
@ Flemingom a Harringtonom modifikovany NA odhad rozptylu @ Flemingom a Harringtonom modifikovany NA odhad rozptylu
kumulativneho rizika kumulativneho rizika
P——— t AN(S)*'] 1 AN(ti)f‘1 1
Var |:/\FHmodNA (t)} :/ Z T 12 ds Var |:AFHmodNA (t)} = Z Z T 12
0 j=0 [Y(S) —j] i<t | j=0 {Y(ti) —j]

Prehlad vzorcov Prehlad vzorcov
Odhady rozptylu kumulativneho rizika Odhad strednej hodnoty a jeho rozptyl

Odhad strednej hodnoty ¢asu do zlyhania E [T] (priemerny ¢as do

@ Greenwoodov odhad rozptylu kumulativneho rizika zlyhania) v spojitom pripade je definovany ako
/T AN (tl) dj tmax ~
Varg [A(t)| = > ——— —— =y i=[ S,
[ } i<t Y (&) [Y(ti) - AN(ti)] e Mi(ni — di) 0 )

. o v diskrétnom pripade
@ NA odhad rozptylu kumulativneho rizika

Var [RNA (t)] = Z i; p= ‘ (tiv1 — 6)S(h),
/:tigt J

) ) - kde tp = 0 a I < n je pocCet roznych zlyhani a t; = fmax.
@ Flemingom a Harringtonom modifikovany NA odhad rozptylu

kumulativneho rizika Odhad rozptylu priemerného ¢asu do zlyhania je definovany ako
V K/\ t B di—1 1 P tmax tmax ~ 2
ar[ FHmodNA ( )} = ;:t z; (CEE Var [7] :/ [ S(u)dul 2(t)dt
i<t | j= 0 t
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Prehlad vzorcov Prehlad vzorcov
Odhad strednej hodnoty a jeho rozptyl Odhad strednej hodnoty zostatkového Zivota a jeho rozptyl

a v diskrétnom pripade Odhad strednej hodnoty zostatkového Zivota (priemerny zostatkovy
zivot) v Case t je definovany v spojitom pripade ako
2
/\/\ -~ ~ tmax a
Varfil= [ S (- t,-)S(t,-)] 52(t)- ity = e S()du
it <tmax—1 jltigtjgtmax_1 S(t)
Za$S (t) dosadime Sim (1), Ss (t) alebo SEHmodB (t). Podobne ako pri a v diskrétnom pripade ako
rozptyle funkcie preZivania dostaneme péat nasledovnych rozptylov
. . /\ . — 1 = =
Varg [jikm] = Vars [likmmod], Varna [iis], Varay [fikm], mr(f) = () <(t’+1 —DSt) + > (G- tf)S(tf)) ’
Jiliva ngtmax*1

Varua [firm a Varg [lirrn . ~ ~ ~ ~
NA [Artmoce] 6 firrmose] kde t; <t < t.1. Za S(-) dosadime Skm(-), Sg(-) alebo Srxmods()-
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Prehlad vzorcov Prehlad vzorcov
Odhad strednej hodnoty zostatkového Zivota a jeho rozptyl Odhad strednej hodnoty zostatkového Zivota a jeho rozptyl

Odhad rozptyl priemerného zostatkového zivota

S 1 T 2
Var[mrl(t)] = 0 /t lu S(x)dx] 52(u) du

Za s (t) dosadime Skm (1), St (t) alebo SkHmods (t). Potom
dostaneme mrlgy (t), mrlg (1) @ mrleymods () pat nasledovnych

S(u) du] / 52(u) du> 7 rozptylov
0

I —_—

tmax

_|_

t

Varg [mrlku| = Varg |mrl Varya |mrlg|, Varay [mrl
pre spojity pripad, kde u € (t, tnax), @ pre diskrétny pripad G [mr KM} afc {mr KM”‘°"}’ A [mr B]’ aray {mr KM}’

o — o —

— 1 VarNA [mrIFHmodB] a VarG [mrlFHmodB] .

2
Var[mrl(t)] = 3 [ > (n+1—tj)§(t,-)] 32(t)

2
(t) it <tj<tmax—1 j:tigtjgtmax*'l

v)

2
+ [ > (- tj)§(tj)] > 82(tf)) :
j it <tj <tmax—1 it <t

J
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Prehlad vzorcov
Intervaly spolahlivosti

@ Waldov princip, skore princip a vierohodnostny princip
(vSetky tri vychadzajuce z funkcie vierohodnosti),

Q princip transformacie funkcie vierohodnosti v S(t) pomocou
nejakej funkcie g(S(t)) aplikovany na Waldov princip (hranice
IS vypocitané pomocou g(S(t)) sa spatne transformuju do Skaly
S(t)), kde podia g(S(t)) rozoznavame nasledovné $kaly

@ princip upravy hranic IS pomocou efektivheho rozsahu
suboru v €ase t (n*(t) alebo n**(t)) z dovodu vyskytu cenzdr v
datach (resp. rozdielu medzi rozptylom S(t) v Case t
vypocitanym pre cenzurované data a rozptylom za predpokladu,
Ze cenzury v datach nie su)

@ princip korekcie hranic IS z dévodu zlych statistickych
vlastnosti (konzervativny alebo liberalny IS, t.j. predpokladame,
Ze nominalny koeficient spofahlivosti 1 — « je iny ako teoreticky)

Prehlad vzorcov
Intervaly spolahlivosti

9 g(S(t)) = S(t) — skala funkcie prezivania

@ g(S(t)) = In S(t) — Skala logaritmu funkcie prezivania (log
skala funkcie prezivania; Skala kumulativneho rizika) —
spatna transformacia pre funkciu prezivania exp (In S(t)),

@ g(S(t)) =In(—InS(t)) = InA(t) — log-log Skala funkcie
prezivania (log Skala kumulativneho rizika; skala logaritmu
kumulativneho rizika) — spatna transformacia

exp (exp (In (—In S(¢)))).
@ g(S(t)) = arcsin ((S(t))”z) — arcus sinus Skala funkcie

prezivania — spatna transformacia (sin (arcsin ((S(t))1/2))>2

@ g(A(t)) = arcsin (exp (—@)) = arcsin (exp (@)) —arcus
sinus Skala kumulativneho rizika — spatna transformacia

—2In (sin (arcsin (eXp (—@))))
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Softverova implementacia charakteristik prezivania

Softverova implementacia charakteristik prezivania

@ kniznica library (survival)

@ kniznica library (survival)

surv.obj <- survfit (Surv(cas,status)~1,
type="...",error="...",conf.type ="..."))

Argumenty:
@ odhady funkcie prezivania vypocitame ako
@ Skum (t): type="kaplan-meier" (default)
Q §B (t): type="fleming-harrington"
Q Skhmoss (t): type="fh2"

Dal$imi argumentami su:

@ koeficient spolahlivosti conf . int=0.95 (default)
@ Uprava spodnej hranice IS, kde argument

@ conf.lower="usual" (nemodifikovana dolna hranica IS)
Q conf.lower="peto" (pouzZiva Petov efektivny rozsah
suboru n**(t))

conf.lower= "modified" (pouziva Dorey-Korn
modifikaciu)
Priemerny vek prezivania a jeho smerodajna odchylka ako aj median a
jeho smerodajna odchylka sa vypocitaju ako

@ odhady rozptylu ako

Q Varg FKM (t)}: error="greenwood" (default)

Q Varg [§B (t)}: error="tsiatis"
@ typy intervalov spofahlivosti (IS) ako
@ Ziadny: conf . type="none"
Q s3kala funkcie prezivania: conf . type="plain"
© s3kéala kumulativneho rizika: conf . type ="log" (default)
@ 3kala log. kumulativneho rizika: conf . type="1og-log"
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0 print (surv.obj,print.rmean=TRUE) alebo

Q print (surv.obj, rmean="individual")
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Softverova implementacia charakteristik prezivania

[@ kniznica library (survival)

Softverova implementacia charakteristik prezivania

[@ kniznica library (survival)

Vystupmi objektu surv.obj a summary (surv.obj) su nasledovné:

Na rozliSenie typu cenzurovania je dolezity poCet argumentov funkcie

Surv (). Ak sl dva, tj. Surv (cas, status), ide o pravy typ cenzirovania.
Ak su tri, t.j. Surv (cas, casl, status), potom ide o intervalové
cenzurovanie. Pomocnym argumentom je type=". . .", kde rozliSujeme

@ type="right" (pravy typ), type="interval" (intervalovy typ
cenzurovania |. typu, kde interval (—oo, ;) oznacujeme (NA, t))

©Q type="interval2" (intervalovy typ cenztrovania Il. typu; kde interval
je typu (ty;, tz;) alebo interval (t;, 00), ktory oznaCujeme (t;, NA))

Dolnou hranicou intervalu méze byt aj 0 a hornou hranicou tmax.
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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

o casovy efekt lieCby: neexistuje alebo existuje
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Testy na porovnanie kriviek prezivania
Prehiad testov
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@ rozsah-n

@ pocet jedincov v riziku v jednotlivych ¢asoch — n.risk
© pocet udalosti (zlyhani) v jednotlivych ¢asoch — n. event
@ pocet cenzur v jednotlivych éasoch —n. censor

© odhad funkcie prezivania v jednotlivych ¢asoch — surv

© odhad odmocniny z rozptylu funkcie preZivania v jednotlivych &asoch —
std.err

@ dolna hranica IS pre funkciu preZivania v jednotlivych ¢asoch — Lower
© horna hranica IS pre funkciu preZivania v jednotlivych &asoch — upper
© casy, v ktorych nastalo

@ zlyhanie alebo cenzlra — time (pre surv.obj)
@ zlyhanie — time (pre summary (surv.obj))

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)
o testy porovnania viac kriviek prezivania (k > 3)
o Kruskal-Wallis test (KW)
@ Jonckheere test (J)
@ Cuzick test (C)
o Letest(L)




Testy na porovnanie kriviek prezivania Testy na porovnanie kriviek prezivania
Prehiad testov Prehiad testov

Neparametrické testy porovnania kriviek preZivania pre
cenzurované data . .
@ testy porovnania dvoch kriviek prezivania (k = 2) Testovane h},/ potezy .
o Gehan-Wilcoxon test, zovSeobecneny Wilcoxonov test @ nulovna hypotéza Hj : S1 () = Sz (t) = S()
(GW) @ alternativa hypotéza H; :
o Cox-Mantel test, log-rank test (CM) o Si(t) # Sa(t), pre vt
o Tarone-Ware test (TW)
@ Peto-Peto test (PP)

@ testy porovnania viac kriviek prezivania (k > 3)

o Sy ot Sy, €o je ekvivalentné s Sq(t) < Sy(t), pre Vt
o Sy ﬁf Sy, €o je ekvivalentné s Sy(t) > Sy(t), pre Vt

@ Gehan-Breslow test, zovéeobecneny Wilcoxonov test, St (t) J'te funkcia prezivania
v . . Si Si . v, . v vy
zovseobecneny Kruskal-Wallis test (GB) < a > stochasticky mensi, resp. stochasticky va&si

@ Cox-Mantel test, log-rank test (CM)
@ Mantel-Haenszel test, log-rank test (MH)
o Peto-Peto test (PP)

Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania
Wilcoxonov test Wilcoxonov test
Oznacenia
Predpoklady o n; je pocet pozorovani v j-tom NV, j = 1,2
@ Xi,...,Xp, je nahodny vyber (NV) z nejakého spojitého @n+n,=n

rozdelenia @ nech R, Ry, ..., Ry, st poradia X1, X, ..., X,, prvého NV v

@ Yq,...,Yn, je NV z rovnakého spojitého rozdelenia a je ramci usporiadaného zdruzeného NV

oproti prvému rozdeleniu posunuté o nejaku konstantu ¢ . L , . .
protip P J @ ich realizacie rq,ro, ..., r, su poradia realizacii

@ veli€iny X1,...,Xp, a Y1 —6,..., Yp, — 6 maju rovnaké X1, Xo Xn
) A

. 1
rozdelenie

o Wilcoxonova statistika
@ oba vybery su nezavislé

n
Hypotézy Wy = Sy = 21 R,
9@ Hp:d=0(Sq(t) = Sy(t), Vt) i=1

@ Hy: 0 #0(S4(t) # Sy(t), pre aspon jedno t) n
Realizaciu Sy ozn. wy = sy = > _ ;.
i=1
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Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania
Wilcoxonov test Wilcoxonov test

Stredna hodnota a rozptyl S\y:
Stredna hodnota a rozptyl Sy :

nq (n + 1)
nqy(n+1 Bo[Swl=—%—
Eo [Sw] = % ?
L
— ning (n+1) 1S, :M _—1 (2 —
Varo [Sw] = 12 varolSw 12 1 n(n?—1) = tj (t/ 1)
Wilcoxonova testovacia statistika Wilcoxonova testovacia Statistika
Ak nq,n, > 10 Ak nq{,ny > 10
Sw—Ep[S
2y = W —EolSWlp g 1) 3, - Sw — Eo[Sw] 2N (0,1)

\/ Val’/o[EW]

—_— ninz Z ts_t]
\/Vafo [Sw] - 12(n +nz)l(g7:+n2)—1)

Realizaciu Zy, ozn. zy,.
Realizaciu Zy, ozn. zy .
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Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania

Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania

Mann-Whitney test

Mann-Whitney test

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

@ Y1,..., Yn, je NV z rovnakého spojitého rozdelenia a je
oproti prvému rozdeleniu posunuté o nejaku konstantu ¢

@ oba vybery su nezavislé

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

Mann-Whitneyho Statistika

@ nech (X,-, Yj) sU mozné pary pozorovani, pre ktoré moze ooy
nastat bud X; < Y; alebo X; > Y; Suw =YD 1G> Y) =#(X,Y)), kde X; > Y]
Hypotézy =1 j=1
® Ho:6=0(Sq(t) = Sy(t), Vt) Realizaciu Syw ozn. syw = 314 3272 1(xi > y)).

@ Hqi: >0 (Sq(t) < Sy(t), pre aspon jedno t)
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Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania

Mann-Whitney test

Stredna hodnota a rozptyl Sy :

ninz

Eo [Suw] = >

nynz (ny +nz + 1)
12

Vary [Syw] = Vary [Sw] =

Mann-Whitneyho testovacia Statistika
Ak nqy,Nny > 10

Varo [Syw]

Realizaciu Zyy ozn. zyw.
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Wilcoxonov a Mann-Whitneyho test

Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania

Mann-Whitney vs Wilcoxonov test

Ux vyjadruje pocCet dvojic X;, Y;, kde plati X; < Y;

ny(nm+1)

Ux = nn
X =Mz + >

_WX7

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

no(no + 1
Uy:n1n2+%—Wy

Wilcoxonov a Mann-Whitneyho test

Example (nador pluc; cvic.)

Nech tj,i =1,...,n;,j = 1,2 su Casy do zlyhania (imrtia) od
diagnostiky nadoru pluc v mesiacoch, kde j = 1 predstavuije .
typ terapie a j = 2 zasa Il. typ terapie (pozri tabulku). Otestujte
Hp : S1(t) = Sy (t) oproti alternative Hq : Sy (t) # Sz ()
pomocou Sy, a Sy nesledovne (1) Sy = Wy a Sy = Wy, (2)
Syw = Uy a Syw = Ux. Vzdy presne naformulujte H;.
Okomentujte vysledky.

ti | 52 240 19 53 15 43 340 133 111 231 378 49

skup | 1 2 2 1 1 2 2 1 1 2 1 1
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casy.zlyh <- c(52,240,19,53,15,43,340,133,111,231,378,49)
skupina <- ¢(1,2,2,1,1,2,2,1,1,2,1,1)

nl <- length(casy.zlyh[skupina == 1])

n2 <- length(casy.zlyhl[skupina == 2])

n <- nl+n2

N <- c(nl,n2)

Wilcoxonov test
t(,)|15 19 43 49 52 53 111 133 231 240 340 378

skp | 1 2 2 1 2 2 1 1 2 1 1
Ml - - 4 5 & 7T 8 - - - 12

-2 3 - - - - - 9 10 11 -
5
Sw =Wy = Zri(z) =35
i=1
Eo[Sw] = T2 = 32,58 Vary [Sy] = P20 — 37.92
2y = (35 — 32.5)/6.158 = 0.406 a p-hodnota=0.685

R <- rank(casy.zlyh)

Sw <- sum(R* (skupina == 2)) # 35 (Sy)

E.Sw <- n2x(n+1)/2 # 32.5 (Eo[Sy])

Var.Sw <- nlsn2x(n+l)/12 # 37.91667 (Varp[Sy])
Zw <- (Sw-E.Sw)/sqgrt(Var.Sw) # 0.405999 (zy)

N

2% (1-pnorm(abs (Zw) )) # 0.6847434



Wilcoxonov vs Mann-Whitneyho test

Wilcoxonov a Mann-Whitneyho test

5
sw=wyx =Y r") =43, By [Sy] = 120 — 4535,
i=1

Varg [Sy] = 2025 = 37.92;

zy = (43 —45.5)/6.158 = —0.406; p-hodnota=0.685; Example (Wilcoxonov vs Mann-Whitneyho test; DU)

R <- rank(casy.zlyh) . . =z 7 p
Sw<<_ sum (Rx (Zkupzna = 1)) # 43 (sy) Nech Ux vyjadruje poCet dvojic X;, Y;, kde plati X; < Y},
E.Sw <- n2x(n+1)/2 # 45.5 (Eo[Sw]) podobne Uy vyjadruje pocet dvojic X;, Y;, kde plati X; > ;.
Var.Sw <- nlsn2x(n+l)/12 # 37.91667 (Varg[Sy]) PDokazte

Zw <- (Sw-E.Sw)/sqrt(Var.Sw) # -0.405999 (zy) okazte, ze

p.val <- 2x(l-pnorm(abs(Zw))) # 0.6847434 ( 1) ( 1)

nq(nq + ny (Ny +
Mann-Whitneyho test Ux =mnz + 2 — Wi, Uy =mnz + 2 — Wy
Smw <- nlxn2-sum(Rx (skupina == 2))+n2*(n2+1)/2 # 15 (Syw)
E.Smw <- nlxn2/2 # 17.5 (Eo[Smn]) Pozn.: Ekvivalentne sa da ukazat, ze Wy = Uy + M”&—“Z
Var.Smw <- nl*n2x(n+l)/12 # 37.91667 (Varp[Sun]) .
Zmu <- (Smu-E.Smw)/Sqrt (Var.Smw) # -0.405999 (zy) (podobne pre Wy a Ux) a dosadit do vzorcov pre Ux a Uy. |
2% (1-pnorm(abs (Zmw.2))) # 0.6847434
Smw <- nlxn2- sum (R« (skupina == 1))+nlx (nl+1)/2 (Syw)
Zmw <- (Smw-E.Smw)/sqgrt (Var.Smw) # 0.405999 (Zyw)
p.val <- 2% (1l-pnorm(abs (Zmw))) # 0.6847434

Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania

Asymptoticka normalita rozdelenia Syw

Asymptoticka normalita rozdelenia Syw

Exa m p I e (asym pt0t| Cké n Orma I |ta SMW ) Hustota MW statistiky Distribucna funkcia MW statistiky qq-diagram MW rozdelenia

1.0

Pre ny =7 a n, = 5 porovnajte v @ asymptotické rozdelenie
Suw s jej exaktnym rozdelenim. Na vypocet asymptoticke;j
hustoty pouzite funkciu dnorm () a na vypocet asymptotickej
distribu¢nej funkcie pouzite funkcie dnorm () a cumsum (). Na
vypocet exaktnej hustoty pouzite funkciu dwilcox () a na
vypocet exaktnej distribu¢nej funkcie pouzite funkciu
pwilcox (). Teoretické a exaktné rozdelenie superponujte v

Flx)
02 04 06 08

fx)
000 001 002 003 004 005 0.086

00

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

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

podobe (1) hustoty, (2) distribu¢nej funkcie a (3) gg-diagramu s Obr.: Rozdelenie Mann-Whitneyho statistiky Sy (n1 = 7,n2 = 5)
gq-priamkou (na x-ovej osi bude sekvencia x od teoreticky
mozného min(Syw ) po teoreticky mozné max(Syw) a na Example (asymptoticka normalita Sys)

y-ovej osi teoretické kvantily y vypocitané pomocou funkcie
gnorm () ; gg-priamka bude prechadzat bodmi (Xo 25, ¥o.25) @

Porovnajte v @ asymptotické rozdelenie Sy s jej exaktnym
SRS rozdelenim pre (1) n1 =5 a ny, = 50, (2) n1 = 50 a n, = 50, (3)
(X075, Y0.75)- ) ni=50an, =100a (4) ny = 100 a n, = 100.
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Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania
Siegel-Tukey a Levene test Siegel-Tukey test

Podstata Siegel-Tukey testu je nasledovna

Algoritmus 1:
@ poradie R¢ priradime najmensiemu pozorovaniu

@ poradie R, priradime najvacsiemu pozorovaniu
@ poradie Rj3 priradime druhému najmensiemu pozorovaniu
@ poradie R4 priradime druhému najvacsSiemu pozorovaniu
o atd.

Siegel-Tukey statistika

Predpoklady
@ lieCba nespdsobuje zmenu priemernej odpovede, ale
vysledna odpoved ma mensi rozptyl okolo strednej
hodnoty
@ Xi,...,Xn, je NV z nejakého spojiteho rozdelenia
@ Yi,..., Yn, je NV z nejakého spojitého rozdelenia
@ oba vybery su nezavislé
Hypotézy N1
® Hy : Var(S4(t)) = Var(Sy(t)), vt Sst = ZR”
@ Hq: Var(Sq(t)) # Var(Sa(t)), pre aspor jedno t =

kde dana suma prislicha suctu poradi pre prvy NV. Realizaciu
N

Ssr 0zn. sgT = >_ ;.
i=1

Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania
Siegel-Tukey test Levene test
Stredna hodnota a rozptyl Sgy (resp. S2L): Podstata Leveneho alternativy ST testu (Levene testu) je
ST nasledovna:
EolSsr] = Eo [Sg’ﬂ _ mi(m +2”2 +1) o odchylky Dy = ‘x ~X|abDy = (Y - Y(
Qo D(1) < D(z) <...< D(n),n =N +n;
Var, [Ssr] = Varp [S2t] = 1172 (”11; N2 +1) o realizacie odchylok {d; = |x; — X[}/, a {dj = |y; — ¥|}]%,

0 dy<dp <...<d
Siegel-Tukey testovacia sStatistika ) 2) ()

Ak nq,n, > 10 Levene statistika
n
Zst =281 = Ss7 _EO\[SST] XN (0,1) SL= 8% =) Ra
\/ Varp [Sst] i=1

kde Ry, (i) predstavuju poradia odchylok od priemeru pre prvy

i7Aci — zalt _ alt
Realizaciu Zst = Z37 ozn. zst = z37. NV. Realizaciu S2 ozn. s2t.
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Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania

Siegel-Tukey test a Levene test

Example (nador pluc pokrag., cvic.)

Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania
Levene test

Stredna hodnota a rozptyl Sg’} :

Nech t;,i =1,...,n;,j = 1,2 s0 Casy do zlyhania (Umrtia) od
E 1Sl — £ [sat] — ny(ny+ny+1) diagnostiky nadoru pluc v mesiacoch, kde j = 1 predstavuije .
0[Ssrl = Eo [ ST} - 2 typ terapie a j = 2 zasa |l typ terapie (pozri tabulku). Otestuijte

vV @ Hy : Var[S; (t)] = Var[S; (t)] oproti alternative

ninz (N1 +nz +1) Hy : Var[Sq (t)] # Var[S; (t)] pomocou Ssr a S2%. Okomentuijte

Vary [Sst] = Varg [S&t] =

12 vysledky.
Levene testovacia Statistika ’
t; | 52 240 19 53 15 43 340 133 111 231 378 49
Ak ny,nz2 > 10 skp | 1 2 2 1 1 2 2 1 1 2 1 1
RM | o - - 111 - - 10 12 - 2 7
Salt _E [Salt] (2)
_ zalt _ OsT — =0 [9s7] D R; - 6 3 - - 5 4 - -8 - -

Va rglt [ S ST] Siegel-Tukey test

SsT = 25: f-(z) =26
Realizaciu ZL = Zgllt- ozn. z; = Zgl;-. = 15(7+5+1) 7x5(745+1)
Eo [SsT] = =% Vann [Sw] = —35—

Zst = (26 — 32.5)/6.157651 = —3.167 a p-hodnota=0.291
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Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania
Siegel-Tukey test a Levene test Siegel-Tukey test a Levene test

Levene test

casy.zlyh.l <- casy.zlyh
Rst <- rep(0,n)
for(i in 1:n) {

priemer.l <- mean(casy.zlyh[skupina ==

1)
priemer.2 <- mean(casy.zlyh[skupina == 2])

if (1i%%2==1) Rst <- Rst+(min(casy.zlyh.1l[casy.zlyh.1>0])== casy.zlyh.2 <- casy.zlyh

casy.zlyh.1l)x1 for(i in 1:n){
else Rst <- Rst+ (max(casy.zlyh.1l[casy.zlyh.1>0])==casy.zlyh.1)«i if (skupina[i]l==0) casy.zlyh.2[i] <- abs(casy.zlyh[i] -
casy.zlyh.1l <- casy.zlyh.1lx (Rst==0) priemer.1)

} else casy.zlyh.2[i] <- abs(casy.zlyh[i] - priemer.2)
Rst # 96 3 11 1 5 4 10 12 8 2 7 }

Sst <- sum(Rst=* (skupina==2)) # 26 (SsT)

E.Sst <- n2x(n+l)/2 # 32.5 (Eo[Sst])

Var.Sst <- nlsn2x(n+l)/12 # 37.91667 (Vary[Sst])
Zst <- (Sst-E.Sst)/sqgrt(Var.Sst) # -1.055597 (zg7)
p.val <- 2x(l-pnorm(abs(Zst))) # 0.2911522

Sst <- sum(Rstx (skupina==1)) # 52 (Sgr)

E.Sst <- nlx(n+l)/2 # 32.5 (Eg[Sst])

Zst <- (Sst-E.Sst)/sqrt(Var.Sst) # 1.055597 (Zgr)
p.val <- 2% (l-pnorm(abs(Zst))) # 0.2911522
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Rl <- rank(casy.zlyh.2) #5 7 10 4 8 9 11 2 1 3 12 6
S1 <- sum(Rls(skupina==2)) # 40 (s2)

E.S1 <- n2x(n+1)/2 # 32.5 (Eo[SEL])

Zsl <- (S1-E.S1)/sqgrt(Var.Sw) # 1.217997 (Zgﬁ)

p.val <- 2% (l-pnorm(abs(Zsl))) # 0.2232251

S1 <- sum(Rlx (skupina==1)) # 38 <S?§)

E.S1 <- nlx(n+1)/2 # 45.5 (Eo[SZL])

zZsl <- (S1-E.S1)/sqrt(Var.Sw) # -1.217997 (z2%)
p.val <- 2% (1l-pnorm(abs(Zsl))) # 0.2232251




Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania
Siegel-Tukey test a Levene test

Example (Siegel-Tukey test a Levene test)

Naprogramujte v @ test Hy : Var[Sy (t)] = Var[Sz (t)] oproti
alternative H : Var[Sy (t)] # Var([S (t)] pomocou Sgr a S2t
pouzitim algoritmu 2. Okomentujte vysledky.

Algoritmus 2:
@ poradie Ry priradime najmenSiemu pozorovaniu

@ poradia R, a R3 priradime dvom najvacsim pozorovaniam

@ poradia R4 a Rs priradime druhému a tretiemu
najmensiemu pozorovaniu

o atd.
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lesty na porovnanie viacerych kriviek prezivania

Kruskall-Wallis test
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JIesty na porovnanie viacerych kriviek prezivania

Prehfad testov

Testované hypotézy
@ nulovna hypotéza Hy : S; (t) = S; (t) = S(f)
o alternativa hypotéza H, :
Si (t) # Sj (t) pre asponi jedno i,j (KW test)
oS % Sj (Co je ekv. s Si(t) < S;(t), pre Vt; J,C,L testy)
oS g Sj (Co je ekv. s S;(t) > S;(t), pre Vt; J,C,L testy)
i<j,i,j=1,2,....k
k je poCet porovnavanych kriviek prezivania
S (t) je funkcia prezivania
S<t a g stochasticky mensi, resp. stochasticky vacsi
Oznacenia
O Xj1,... . Xjn, JejtyNV,i=1,2,....n;;j=1,2,... Kk
@ Rj poradia Xj; v zdruzenom vybere

lesty na porovnanie viacerych kriviek prezivania

Kruskall-Wallisov test

Dalsie oznadenia
on= Z}; n;, n; je pocet pozorovani v j-tom NV
n « _
© § =2 RinS=21 R, S =S/,
S=S/n=(n+1)/2
Kruskall-Wallisova testovacia Statistika

12 S n+1\?
V= n<n+1),§”f<n7‘ 2
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Rozptyl poradi R :

k
Var[R] = n11 >

K
Var[RIt] = 11 >

~ i n+1
o= g o (3 75)
Var[R|t] ;=

Realizaciou Uk je Uxyy .




Jlesty na porovnanie viacerych kriviek prezivania

Jonckheere test

Oznacenia
oi<j,tedai=1,2,.... k—1;j=14+1,...,k, dalgj
oz,-z1,2,...,n,-,aj:1,2,...,nj

@ nech S;'{,,W je Mann-Whitney Statistika porovnavajuca i-ty a
J-ty vyber

St = # (Xiay Xiay ) » kde Xia, < X,
Jonckheere Statistika
) k=1 k )
SJ:ZSII{AW:Z Z S;{AW
i<j i=1 j=1+i

e w o G i
Realizaciami statistik S;,,, a S, su s;,,, a s;.
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lesty na porovnanie viacerych kriviek prezivania

Jonckheere test

Alternativha podoba Jonckheereho statistiky

k=1 k k=1 k

alt _ ij .

Sj —22 E SMW—E E n;n;,
i=1 j=1+i i=1j=1+i

kde Zf‘;ﬂ Zﬁ:ui nin; = maxys, Sy
Stredna hodnota a rozptyl S3" :

S § — S n2(2n;
E[Sj”] — 0, Varg [Sj”] _n (2n+3) 1? n? (2n; + 3)

Alternativna podoba Jonckheereho testovacej statistiky

Salt_E Salt
Zj)ll‘: J O[J]RN(O,1)

P———

Vary [S3]

Realizaciami S3" a Z2 su s3 a z3".
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Iesty na porovnanie viacerych kriviek prezivania

Jonckheere test

Stredna hodnota a rozptyl S :
n? -3 n?
Eo[Sy] = %

n?(2n+3) — > n?(2n; + 3)
72
Jonckheereho testovacia statistika

ZJ — SJ_EO[SJ] RN(O,1)

\/ Varg [Sy]

Varg [S,] =

Realizaciu Z; ozn. z;.
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lesty na porovnanie viacerych kriviek prezivania

Kendallov korelacny koeficient

Oznacenia

@ nech (X1, Y1)",...,(Xn, Ya)" NV z dvojrozmerného
rozdelenia
@ dvojicu s indexami i aj, (X;, Y;) a (X, Y;), nazveme
o konkordantna (usporiadand) pokial plati X; < Xi\NYi <Y
alebo X; > X; A Y; > Y
o diskordantné (neusporiadand) pokial plati X; < X; A Y; > Y;
alebo X; < X; A Y; > Y
o ak plati Y; = Y alebo Y; = Y}, nejde ani o konkordantny ani
o diskordantny vztah
@ C+D <n(n-1),C je poCet konkordantnych dvojic, D
pocet diskonkordantnych dvojic
c-D

= =1
2

N

%]
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lesty na porovnanie viacerych kriviek prezivania lesty na porovnanie viacerych kriviek prezivania

Kendallov korelacny koeficient Kendallov korelacny koeficient

Alternativa Kendallovho korelacného koeficientu
@ nech Ry, ..., R, su poradia X3, ..., X,
S mzlnﬂ 2}721 sign (X; — X;) sign (Y; — Y;), @ nech Qq,...,Qp su poradia Yq,..., Yy
Potom plati
T = qoty et Yoj1 Sign (Ri — R;) sign (Q; — Q)

to je identické s

Kendallov korelaény koeficient

Co je identické s
T = Fety it jeiv1 Sign (Xi —X;) sign (i = Y;),

kde

~ _1 . .

1, akX;>X; T= ﬁ Yot 2ojmiva sign (R — Ry) sign (Q; — Q)
sign(X; — Xj) = —1, akX; <X Plati

0, akX;=X _

- € (—1,1), Eo[] = 0, Varo[7] = 327+3)

1, akY;>Y,
sign(Yi = Y;))=4¢ =1, akY; <Y, a

0, akY;=Y, Z-= 5[ B N(0,1)

Varo[7]

Iesty na porovnanie viacerych kriviek prezivania Iesty na porovnanie viacerych kriviek prezivania

Kendallov korelacny koeficient Kendallov korelacny koeficient

Vztah Kendallovho a Pearsonovho korelacného koeficientu Example (WBC; predn.)
_2 i
Ak (X, Y) ~ NZ(I/% 2)apxy, potc:rmwr = rarcsin(px,y), kde Majme pacientov s akdtnou myeloidnou leukémiou (AML) a v
arcsin(-) nadobtda hodnoty z (-3, 3) ramci nich skupinu AG-pozitivnych (vyskyt uréitych $pecifickych
. . - indikatorov choroby v kostnej dreni). Pre chorobu je
\v/tzf?l;fendallovho korelacného koeficientu a Jonckheere charakteristické, Zze s po¢tom bielych krviniek (white blood cells
statistixy counts, WBC) vzrastna zavaznost choroby. Nech
salt ti,i =1,2,...,17 st Casy do zlyhania v tyzdnoch prislichajuce
T lJ( 7€ (=1,1), zoradenym WBC (pozri tab.). Vypocitajte = pomocou poctu
=1 2j=1+i Milj konkordantnych a diskonkordantnych parov. Otestuijte
kde T nazyvame zovéeobecneny Kendallov korelaény nezavislost medzi pottom bielych krviniek a ¢asmi do zlyhania
koeficient na hladine vyznamnosti « = 0.05.




Jlesty na porovnanie viacerych kriviek prezivania

Kendallov korelacny koeficient

WBC t; Cji dj,‘
750 | 156 | 0 | 16
2300 | 65| 5| 9
2600 | 134 | 1| 13 ¢i = #(1 t;,1 WBC;) pod i
4300 | 100 | 3 | 10 c=Yc;=33
5400 | 39| 5| 7 .
dii = #(1 t;, 1 WBC;) pod i
6000 | 16 | 7| 4 101
7000 | 143 | 0| 10 d=>d; =10
9400 | 56 | 3| 6 w — 17x18
10000 | 121 | 0 | 8 Foed 05
10500 | 108 | 0| 7 LIGE)]
17000 41 4] 2 o [ _ 2(2x1745)
25000 551 ; Var[7] = A7) = 0.032
35000 | 22 | 1 3 z-=-0.5/v/0.032 = —2.801
52000 51 1] 2 p-hodnota=0.005
100000 T 1] 0
100000 111 0
100000 | 65| 0] 0

lesty na porovnanie viacerych kriviek prezivania

Cuzick test

Stredna hodnota
n

Eo[Scl = (Zi) E(Z]= yn(n+)E(Z],

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

n?(n+1)
12

kde Var [Z] = Y, 2%p; — (E[2])?

Var 5ol - | | vertzy.

Cuzickova testovacia Statistika
_Sc—Eo[Scl p

\/ Vmc]

Zc N(0,1)

Realizacia Z¢ je z¢.
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Iesty na porovnanie viacerych kriviek prezivania

Cuzick test

Oznacenia
@ nech Rj je poradie Xj; v zdruzenom NV
@ nech s;; je skore prisluchajuce NV, do ktorého Xj; patri

k

Cuzickova statistika

k N
Sc = Z Z SiiR;i,

j=1 i=1

s . . n;
Realizacia S¢ je s¢ = Z]'-‘:1 > oilq Sjilii-
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lesty na porovnanie viacerych kriviek prezivania

Cuzick test

Ak mame v pozorovaniach zhody, potom Cuzickova
testovacia statistika

Sc — Eo[Sc]
\/V3r0 [SC] - n(n;—1) thj (tlz - 1)

Varg [Sclt] = Varo [Skw t]
Realizacia Z; je z¢.

Zc = ZN(0,1)
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lesty na porovnanie viacerych kriviek prezivania lesty na porovnanie viacerych kriviek prezivania

Spearmanov korelacny koeficient Spearmanov korelacny koeficient

Stredna hodnota

Oznacenia n+1\2
T T . . . . Eo [SN] =n
@ nech (X1,Y1) ,...,(Xn, Yn)' je vyber z dvojrozmerného 2
rozdelenia
i . Rozptyl
@ nech Ry, ..., R, su poradia X3, ..., X, . 1 n(n? — 1) 2
@ nech Qq,...,Q, su poradia Yq,..., Y, Varo [Sn] = n_1 ( 12 )

Spearmanova statistika Spearmanova testovacia statistika

; ZS:SN;/?EN]RN(OA),éoje ekv. vn — 1Rs 2 N(0,1),
Sn=>Y_ RQ \/ Varo [Sn]
i=1

kdeRg = ————
Realizaciu Sy ozn. sy = 2?21 riq;. S (n—1)Varo[Sn]

1
Varo [Rs] = 77
Realizacie Rs a Zs ozn. rs a zs.
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(Sn — Eo [Sn]), Eo [Rs] =0,

Iesty na porovnanie viacerych kriviek prezivania Iesty na porovnanie viacerych kriviek prezivania

Spearmanov korelacny koeficient Le test

Oznacenia
@ nj je rozsah j-teho NV
Vztah Spearmanovho Rs a Cuzickovej Statistiky Sc:
Cuzickova Statistika S¢ je rovna Spearmanovej Statistike Sy,
kde jedna premenna predstavuje zoradenu (ordinalnu)
premennu a druha spojitd premennu.

oL =53 ~jhi = # pozorovani vo vSetkych vyberoch nalavo
od j-teho vyberu, L1 =0

oM = Z,->j n; = # pozorovani vo vSetkych vyberoch
napravo od j-teho vyberu, My =0

o Lj—M;€(-n,n)
o ﬁj je priemerné poradie pre j-ty vyber

Example (pokra¢. WBC)

Vypocitajte Spearmanov korelacny koeficient rs. Otestujte
nezavislost medzi po¢tom bielych krviniek a ¢asmi do zlyhania

Le statistika
pomocou Zs na hladine vyznamnosti o = 0.05. st

k
Su=>)_n(L—M)R
=1

Realizaciu Sy ozn. s, = Y/ nj (I, — my) ;.
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Jlesty na porovnanie viacerych kriviek prezivania

Le test

Iesty na porovnanie viacerych kriviek prezivania

ZovSeobecnenia

Stredna hodnota

Eo[S.]=0
Rozptyl
— nn+1) « 2
Val’o [SL] = T an (Lj — ,\/1])
j=1
Le testovacia Statistika
Z = SL—EolSi p (0,1)

\/ Va/fOEL]

Realizaciu Z; ozn. z;.
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lesty na porovnanie viacerych kriviek prezivania

Testovacia Statistika odklonu od trendu

VsSeobecny tvar statistiky

k
SA = Z anjRj7
J=1

kde n; st rozsahy jednotlivych NV, s; skére prislichajice
jednotlivym NV a R; su priemerné charakeristiky polohy
prisluchajuce jednotlivym NV
Potom )
7, (s —EulSal o
Varo [SA]

Realizaciu Z, ozn. z4.
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lesty na porovnanie viacerych kriviek prezivania

Priklad

Example (nador pluc pokrac.)

Nech t;,i =1,...,n;,j = 1,2 su Casy do zlyhania (imrtia) od
diagnostiky nadoru plic v mesiacoch, kde j = 1 predstavuije .
typ terapie a j = 2 zasa Il. typ terapie (pozri tabulku). Otestujte
Ho : Sq(t) = S2 (), alternativa Hq : Sq (t) # S (t). Pouzite (1)
Skw (2) Sy, (3) Sc a (4) S;. Vzdy presne naformulujte Hy.
Pre¢o nemézeme testovat odkolon od trendu? Aky je vztah
medzi tymito testovacimi Statistikami a testovacimi Statistikami
Sw a Syw pre dva vybery?

t |52 240 19 5683 15 43 340 133 111 231 378 49
skup | 1 2 2 1 1 2 2 1 1 2 1 1
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Priklad

Rozdeime AG-pozitivnych pacientov do troch skupin
nasledovne

@ Skupina 1: WBC > 100000, n{ = 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 |15 156 3 4 5 6 7 8
sk.1 - 65 - - - - - -
sk.2 - - - 108 121 - - -
sk.3 | 56 65 100 - - 134 143 156
poradie | 9 105 12 13 14 15 16 17
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lesty na porovnanie viacerych kriviek prezivania Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania
Priklad Cenzurované data—prehlad

Ry =4. 50 R2 =T 833 R = 11.5625 Tarone a Ware (1977) trieda vah (Cochran, 1954; Mantel a

Skw = n(n+1) EJ o n — 3(n+ 1) = Haenszel, 1959; Armitage, 1966)

A2 [3x452+6x7. 833° 1 8 x 11 56252} 3% 18 — @ konstantny rozdiel v logitovej skale f(p) = In %, potom

4762662, p-hodnota= 0.0924 vahy w(t) =1

S, = Zf—1 n; (Lj _ Mj) ﬁj _ O konstantny rozdiel v aritmetickej Skale: f(p) = p, potom

3x(0—14)x4.5+6x (3—8)x 7.833+8x(9—0)x 11.5625 = 408.5 vahy _ _ L o2 _

Var [Su] = "0 S (1 — Mp)? — w(t) = (1/¥(0)x(1=1/Y ()" = V' (O)/(Y () - ) ~ ¥ (1)

17(1741) 3% (0 12_)2 +6x(3—8) @ konstantny rozdiel v arcsin skale: f(p) = arcsin /p, potom
12 — —

+8 x (9 — 0)?] = 187.9973? su vahy rovné w(t) = \/% ~/Y(t),kdepi =1/Y(t) a

§L - 40(%5)/21?749? 6723 6322'1221%0239’023 cidgogzjg.OZQB Y (t) poéet 0sdb v riziku v zdruzenom vybere v Case t

pﬁ\médnot;=0.g3§2 ' T Vo véeobecnosti mdézeme vahy zapisat ako w(t) = g(Y(t)/n)

Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania
Cenzlrované data—prehlad Cenzlrované data—prehlad

Formalna formulacia
Testovacia statistika na porovnanie dvoch kriviek prezivania

. . . . o Ap L )
Harrington a Fleming (198A20) trieda vah w(t) = S°(t),p >0 T(w.t) = Z w (d” L n1j> L _i<n
Q p =0, atedaw(t) = S°(t) = 1 (Cox-Mantel test alebo =

log-rank test; Cox, 1972; Mantel, 1966)
Q p=1,ateda w(t) = S'(t) = S(t) (Gehan-Wilcoxon test potom

alebo Peto-Peto-Wilcoxon test, Gehan, 1965 Peto a o stredna hodnota Eqo[T(w,t)] =0

Peto, 1972) @ rozptyl

L

d; d;

Varo[T (w,1)] Z 2Mj ( ':71/> 517/_1/)
— j j
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Jesty na porovnanie dvoch a viac kriviek prezivania

Kontingenéné tabulky

KT 2 x 2 (oznacenia typické v epidemiologii — viavo, oznacéenia

typické v analyze prezivania — vpravo)

Yyio Y2 | X yvi Yo | >
X1 a b nq. X1 d1 d2 d
X2 | € d |n.||xo|a a| a
>inqe na| n|{|[>|n ny|n

Kontingencéné tabulky

Jesty na porovnanie dvoch a viac kriviek prezivania

X\Y | y1 Yo [ 2| X\WV |y Y2 | X
X1 | P11 P12 | P1. X1 | M1 M2 | M.
X2 | P21 P22 | P2. X2 | 29 N2 | Na.
Z P11 P2 1 Z n.q n.o n

@ predpoklad binomického/multinomického rozdelenia —

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

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

2
X2: (d'l EO[D]) Engvdf:1a

—

Vary[D]

kde d je pocetnost v prvej bunke KT.

fixované riadkové marginalne pocetnosti

@ predpoklad Poissonovho rozdelenia — ziadne marginalne
pocCetnosti fixované

@ predpoklad hypergeometrického rozdelenia — fixované
vSetky marginalne pocetnosti

Testované efekty
@ rozdiel pravdepodobnosti p11 — p12

- n11/n1. P11
o = T = por
pomer rizik RR = 7~ Tno. = P
. . P11/P12 _ M1/n12
o = =
pomer Sanci OR = 7772 = 200>
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Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania
Prehiad testov
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Jesty na porovnanie dvoch a viac kriviek prezivania

Kontingencéné tabulky

Kombinovanie L (L = /) jednoduchych KT (Gart, 1970; Cox,
1972) v L ¢asoch 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)

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

2
X2: (ZIL'I(dﬁEO[DI])) Rng,df:k*‘l

VL, Var[Dj]
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Pre kazdé t;,1 < i < |, mdZzeme data zapisat do KT 2 x 2

vyber/status | 1 2 | spolu vt

zlyhanie vt | dqij dy; d;
nazive v {; aqj as;i a;
SpOlU Vv i nq;i Ny n;

@ nq; = # subjektov v prvom NV, ktori boli v riziku tesne pred
C¢asom {;, ny; = # subjektov v druhom NV, ktori boli v riziku
tesne pred ¢asom t;, n; = nq; + ny;

@ d4j = # zlyhani z prvého NV, do; = # zlyhani z druhého
NV, d; = dq; + dy;

@ a; = n; — d; = aq; + ay; = # subjektoy, ktori ostali nazive v
Case

@ # zlyhani do Casu t; vratane d = Zj:t,-gt,- d;
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Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania
Prehiad testov Prehiad testov

Testované hypotézy
Ho : A (t) = X2 (t) , Hq

Ho : S1(t) = Sa(t), Hq

A () = O (1),

L S1(t) = [S2 (1)’
kde

@ \(t) jeriziko v Case t

@ 6 neznama konsStanta proporcionality rizik

Ak 6§ < 1, liecba 1 je efektivnejSia ako lieCba 2, naopak v
pripade 6 > 1
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Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania
Prehiad testov

Za platnosti Hy
o ocakavana (stredna) hodnota Ej [d4;] = n1,-,°7’—:j
9 rozptyl

— d; d; n; — ny; n4yiny;a;d;
Vi dil = ifq_ 2 i 1/) _ itt2iditi
aro [d] [n1'n/ ( ni)] ( ni —1 nZ(nj —1)

Informéciu o KT v Case £;) nam da nasledovny vztah

2 _ 0 —Eo[du]’ p

2
—— Xgf, df =1
Vary [d4)]
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Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania
Prehiad testov
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@ marginalne pocetnosti v tab., nq;, ny; a d; si nahodné
premenné zavislé iba na minulosti pred ¢asom ¢

@ 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, d,;, pretoze
ostatné pocetnosti su fahko odvoditelné od marginalnych

@ za platnosti nulovej hypotézy, Hy, rozdelenie dy; je
hypergeometrické, teda

(2%,

(@)

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

Pr(d;|d;, aj, nyj, ngj) =

Pre vsetky tabulky (i = ., 1) piSeme

1,2,.
/
Z d1l EO [d1l]

/
arm L, e N1iN-:a:d;
Eo[U] =0, Varo [U] = § Varg [dii] = ) m
= i—q i\

Ak mame fixované d;, n4;, n,;, potom plati (Mantel a Haenzel,
1959)

/ o NE
ORI = (70| T

e = ——— ~ G df =1,
U — Eo[U])? U-E U
q= Bl 2 7, - VBB 2 N 0.0)

Varg [U] . /Vm]




Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania
Prehiad testov Prehiad testov

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

Podfa vyberu vah w; rozoznavame nasledovné typy testov:

/ @ ak w; = n;, Q = Qgw, ide o Gehan-Wilcoxon test

U= Z w; (dij — Eo [d4i]) (zovéeobecneny Wilcoxonov test; Gehan, 1965), ktory
=1 mdzeme zredukovat na Wilcoxonovu $tatistiku pri absencii
| / eihoiad cenzur [TW trieda (2)]
Eo[U] =0, Var [U] = > w?Varg [dyj] = > w,?#’:{) @ akw; = 1, Q = Qgy, ide 0 Cox-Mantel test (log-rank
i=1 i=1 i test; Mantel a Haenzel, 1959) [TW trieda (1) a HF trieda
(1]
Ak mame fixované d;, n4;, ny;, potom plati (Mantel a Haenzel, o akw; = /n;, Q = Qrw, ide o Tarone-Ware test (Tarone a
1959) Ware, 1977) [TW trieda (3)]
oakw, =S t)=TI. "f*df“,Q:Q ,ide o
U-EIUp ,, U-ElU o '~ Sponiea (1) = Ly< gt s 2= O
Q="—"—"~Xx71Zg= —F— ~N(0,1) Peto-Peto test (Peto a Peto, 1972; Prentice, 1978) [HF
Vary [U] \/ Varg [U] trieda (2)]

Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania
Prehlad testov v @& Odhad relativneho rizika 6

Veli¢ina U podelena jej rozptylom Vary [U] ndm dava podia prace

surv.test <- survdiff (Surv(cas, status)~x,rho=0) Peto (1976)
logbp = ————
Argumenty: g9vp Var [U]
Q typ testu ako maximalne vierohodny odhad log 6. Tato Statistika ma rozptyl
rovny

@ rho=0 (Quy)
@ rho=1 (Qpp)

Vystupy objektu surv.test su nasledovné: preto obojstranny 100 (1 — «) % interval spolahlivosti pre log  (na
zaklade asymptotickej normality) bude rovny

Var {Iog 5,:] = (Varp [U])™",

@ n - poéet pozorovani n v kazdej skupine

O obs — poéet udalosti v kazdej skupine (dj a do ) {Iog Op : logOp + Z,/2/ Vary [U]} ,
@ exp - poéet ocakavanych udalosti v kaZdej skupine Eq[dq] a otom
Eo[do] p

{Hp : §p exp (iza/g\/W[UD} .

@ var - rozptyl alebo kovarianéna matica Vary[U]
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Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania

Odhad relativneho rizika 0

Podla Mantel a Haenzela (1959), odhadneme 6 nasledovnym
spbsobom

I dii(ngi—dyi) /
Ok = Zizt _ ZimRi _Re
T da(nu—du) o ’
Z‘ 1 i i i Zi:1 SI S+

1= n;

kedy tento odhad mézeme pisat ako vaZeny priemer odhadu pomeru
$anci zlyhania (OR;) pre kazdu kontingenénu tabulku, teda

O = ==
Z,I'=1 Wi
kde i ( i)
=5 i (M2 2i
OR; — 1i
" doi (i — d)
1 1\’ A
wi=(—+—) (1-ps)pa,
i <n1i n2i> ( P1/)P2:

pii = %]‘5!32/ = g—; sU podmienené pravdepodobnosti zlyhania.
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Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania

Odhad relativneho rizika 0

Ak nemame zhody v ¢ase t;, potom d; = 1 a dy; — Ep [dy;] = 1 — 7%,
ak je zlyhanie pozorované v prvej skupine, alebo — ”“ ,ak je zthame
pozorované v druhej skupine a koreSponduju prlspevkom do R,,
resp. S,.. Ak rozptyl Varg [dy;] = ™32, fahko sa dé vidiet, Ze Varo [dy;]
koreSponduje s w; a vypocet IS pré 6 ma Cleny, ktoré sa vyskytuju aj v
Qui- Simulagné Monte-Carlo $tudie ukazali, Ze pravdepodobnost
pokrytia tohoto priblizného IS je velmi podobna otakavanej
pravdepodobnosti pokrytia.
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Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania

Odhad relativneho rizika 0

Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania

Odhad relativneho rizika 0

132/149 Stanislav Katina

—1
Prva ¢ast (% + %) ukazuje, ze vadésie vahy zodpovedaji vaésim
1 !

rozsahom ny; a/alebo ny;. Sato (1990) odvodil 100 (1 — «) % interval
spofahlivosti pre 6 ako rieSenie kvadratickej rovnice

(R: —0S,)* _

0W+ - Za/2’
kde

i i

dij (noi — doi) (N1 — dyj + doi + 1) + ] 2
W, = W; = ns.
* ; ' ; { doj (M; — di;) (N2i — daj + dqj + 1) /m

RieSenim vyssSie uvedenej rovnice dostaneme

2R, S, +22,W, + \/(4R+S+ n z§/2W+) 22 , W,

2
282
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Alternativou ku §MH je nasledovny odhad (Anderson a Bernstein,
1985)

ZI ] diing;
* =1
O = ZI doiny;
i=1 n
kde ide o vazeny priemer odhadovaného pomeru zlyhani v dvoch
skupinach s vahami
Mg
! n,‘ .

Ak mame konstatnu proporcmnahtu rizika cez vSetky Casy (0 sa
nemeni casom), HMH a aj H*H odhadUJu tuto konstantu. Ak mame
nekonstantnu proporcionalitu rizika 6;, OMH aaj 0 4 davaju vazeny
priemer 6;.

Ak mame konstatnu proporcionalitu rizika cez vsetky Casy (6 sa
nemeni Casom), §MH a aj 5,*\‘,,H odhaduju tato konstantu. Ak mame
nekonstantnu proporcionalitu rizika 6;, Oy a aj 5;\"/,,_, davaju vazeny
priemer 6;.




Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania
Priklad Priklad

Example (dvojvyberové testy)

: . T . . i i di nqy dy | Eoldy] | dii — Eoldy] | Varp[dy]
Majme data z klinickej $tudie zhrnuté v nasledovnej tabutke 3 10 1 5 1 0.50 050 | 0.2500
(pozri tabulku). (a) Vytvorte kontingenéné tabulky v kazdom 5 9 1 4 1 0.44 056 | 0.2469
Case zlyhania t;,i = 1,2,...,7 pouzitim celkového poctu 7 8 1 3 1 0.38 062 | 02344
subjektov v riziku n; v Case t;, celkového poctu zlyhani d; v Case 12 6 1 1 0 0.17 ~017 | 0.1389
ti, celkového poctu subjektov prvej skupiny v riziku nq; v Case {; 18 5 1 1 1 0.20 080 | 0.1600
a celkoveého poctu zlyhani dy; subjektov prvej skupiny v Case f;. 19 4 1 0 0 0.00 0 0
(b) Vypocitajte stredné hodnoty Ey[d4;], rozdiely empirickych a 20 3 1 0 0 0.00 0 0
ocCakavanych pocetnosti di; — Eg[d4;], ako aj rozptyly Varp[dy;]. suma 4 1.69 231 1.0302
(c) Otestujte Hy : A1 (t) = A2 (t) oproti Hy : Aq (t) = 02 (1)
pomocou testovacich Statistik QGW, QCM, QTW a QPP- (d) Q= 2312/1 0302 = 5.179674
Nakreslite Kaplan-Meierove odhady funkcie prezivania pre obe p-hodnota=0.02285261
skupiny do jedného obrazka. (e) Vypocitajte (1) Op, Var[Oyn] a zq = 1/2.312/1.0302 = 2.275890

95%IS pre 0p, (2) Gurs @ 95%IS pre Oy a (3) by ] p-hodnota=2 x 0.01142630 = 0.02285259

Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania
Priklad Priklad

Example (dvojvyberova situacia)

- soe (1) Nakreslite (a) kumulativne riziko KKM,/( ), (b) kumulativne
riziko ANAJ(t) (c) Kaplan-Meierove krivky prezivania SKMJ(t) a

(d) Breslowove krivky prezivania SB j(t),j =1,2 (vZdy po
dvojiciach do jedného obrazka).

(2) Otestujte Hp : \1 (t) = A2 (t) oproti Hy : A1 (t) = 62 (¢)
pomocou testovacich statistik Quy @ Qpp. Pouzite funkcie
T survdiff () s argumentami rho=0 (Qyy) a rho=1 (Qpp).
(3) Otestujte Hp : A1 (t) = A2 (t) oproti Hy : A1 (t) = 02 (t)
pomocou testovacich Statistik Qgw, Qems Qrv @ Qpp. R
Obr.: Kaplan Meierove odhady funkcie prezivania (4) Vypocitajte (a) 6p, Var[0p] a Waldov 95% IS pre 6p, (b) Oy
a Waldov 95% IS pre 64 a (c) 5;{,,,4.

funkcia prezivania
00 02 04 06 08 10 1.2
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Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania Testy na porovnanie dvoch kriviek prezivania
Priklad Priklad

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

Krivky prezivania a IS
2 ! 1
o — skup M ' o — skup M 1
© -7 skup NM : - 7 skup NM JEp—
g ° g ! 2
e N N
6 = =
g <= @ a o 9
g e £ -
g - & s
k) L =] =3
H E w £ w
8 N = a 7| x o 7
- - -
T T T T T T T T T T T T T T T
0 * 1 %0 0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
cas do relapsu (v tyzdnoch)
plain skala cas do relapsu (v tyzdnoch) cas do relapsu (v tyzdnoch)
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Testy na porovnanie viacerych kriviek prezivania Iesty na porovnanie viacerych kriviek prezivania

Prehfad testov Prehfad testov

Za platnosti nulovej hypotézy a fixovanych marginalnych

Testované hypotéz
ypotezy poCetnostiach sa da ukazat, Ze pocet zlyhani v k vyberoch ma

Ho: M (t) =X (t) =... = N (1) hypergeometrické rozdelenie s dimenziou k — 1 so
strednou hodnotou £ [dj;] = nj,-%j v Case t;
Hy : Jaspon jedno i < j, \j (t) # A (t) Potom /
Pre kazdé t;,1 < i < I, mdZzeme data zapisat do KT 2 x k U= Z U;,
i=1
status/vyber 1 2 .. j .. k |spoluvt kde U; je vektor merajuci rozdiel medzi pozorovanym a
Zlyhanie v di o .. dy .. dg d oCakavanym poctom zlyhani v Case t; a je definovany ako
nazive v case t; ay @8z ... @i ... 8y a; Uy; di — Eg [d1,’]
vriziku pred Casom t; | ny; Ny ... N ... N n; :
aj = )_;aj = n;—d;, a; = nj — dj Ui = Ui B 9 — Eo |
nj = ;Nji : :
di = >, dj Uk-1, dk—1; — Eo [dk—1,]
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lesty na porovnanie viacerych kriviek prezivania

Prehfad testov

Kovarian€na matica V (t;) s komponentami v €asoch ¢; je dana
nasledovne
nyi(n;—ny;)d;a;

V(1)) = Cov [dj, dg] = { ") ,
( (I))Is [ li s:] { —gé'f',s,ﬁf') pre/;és

prel=s

kdel,s =1,2,...,k — 1. Potom, ak berieme do Gvahy vSetky
Casy zlyhania, dostaneme

Testovacia Statistika
444 D
Qoverall = u'v-'u NX%A
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Prehfad testov
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Prehfad testov

V pripade pridania vah w; v &ase t; bude platit

kde Ufw) je vektor merajuci vazeny rozdiel medzi pozorovanym
a oCakavanym poctom zlyhani v Case {; a je definovany ako

(w)
Ui Ui di; — Eo [d4)]
U | o | —w| U | di — Eo [dj]
i - Ji - ) — Wi i 0 |Yji
U;£VK)1 I, Uk—1, dk_1, — Eo [dk_1,]

Iesty na porovnanie viacerych kriviek prezivania

Prehfad testov

Pre kovarianénu maticu bude platit

I
Vi =) wV(t)
i=1

Nakoniec bude testovacia sStatistika rovna

Ty—1 D 2
u,v, Uy ~ Xk—1
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Volba véah je nasledovna:

@ ak w; = n;, potom Q = Qg a ide o zovSeobecnheny
Wilcoxonov test (zovSeobecneny Kruskal-Wallis test,
Gehan-Breslow test) [TW trieda (2)]

o ak w; = 1, potom Q = Q¢ a ide o Cox-Mantel test
(log-rank test) [TW trieda (1)]

@ ak w; = /n;, potom Q = Qry a ide o Tarone-Ware test)
[TW trieda (3)]

o akw; =S (t7)", p=0, potom Q = Qu a ide o
Mantel-Haenszelov test (log-rank test) [HF trieda (1)]

o akw; =S (t7)", p=1, potom Q = Qpp aide 0
Peto-Peto-Wilcoxon test [HF trieda (2)]
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Test trendu Test trendu
Test nulovej hypotézy oproti stochasticky usporiadane;j Testovacia statistika pre trend bude dana nasledovnym
alternative je testom trendu, kde testujeme zoradeny vztah vztahom )
medzi k funkciami prezivania definovanymi v zmysle vektora (OTU*>
. T _
vah 6 = (01,02,...,6;,...,6,)", potom Qtrend = 9TV
Ho: M(t)=Xa(t) =...= X (1) a po zlozkach

(5, 0,5 [d—Eo[a]])?

aH: Q = —
1 e L 1 (Sl B[] &[Sl 0[]
A (t) = 01 (1), . . < Y
A2 (1) = O (1), kde U, je U doplnené o k-ty element. Dalej V, pocitame tak
ako V, ale s tym rozdielom, Ze ide o maticu k x k. Ak su vahy
N (£) = G\ (D), linearne, napr. 0; = j, potom hovorime o teste linearneho
M1 () = k1 (8), trendu.
Plati -
kde bez straty na vSeobecnosti mézeme predpokladat, Ze Qresidual = Qoverall — Qurend ~ Xo_o
Ok =1
Example (trojvyberova situacia) ;I'r?(ggy na porovnanie viacerych kriviek prezivania

Majme experiment, kde sme mali 3 rézne koncentracie latky
(koncy = 2.0, konc, = 1.5 a koncs = 0) a hladali sme jej Gcinok
na pacientov, u ktorych sme sledovali objavenie sa nadoru
(pozri tabufku). (1) Nakreslite (a) kumulativne riziko Ay j(t), (b)
kumulativne riziko KNAJ-(t), (c) Kaplan-Meierove krivky
prezivania §KM j(t) a (d) Breslowove krivky prezivania

§BJ(t),j =1,2,3 (vzdy po trojiciach do jedného obrazka). (2)

Pozn.: Casy do zlyhania alebo cenzlry; = znamena cenzlra, no = #
pozorovani v fy, konc; je koncentracia latky v skupine j

Otestujte (a) Hop : A1 (f) = A2 () = A3 (t) oproti Hy : 3 aspon konc; [ ng

i Y . (ch Statisti 20 | 10 | 41F | 417 | 47 | 47F | 477 | 58 | 58 | 58 | 1007 | 117
jedno i < j, \j (t) # A; (t) pomocou testovacich StatIStIk. Qew, e 1043 a4 45 &7 e w1 1sa 1se 15
Qcm: Qrw a Qpp; (b) Ho = A1 (t) = A2 (t) = A3 (t) oproti Aq (t) = 0 g [ 737 [ 74T | 757 |76 | 76 | 767 | 99 | 166 | 246"

0123 (), A2 (t) = O2A3 (t), kde 6; = konc;, j = 1,2 (test trendu)
pomocou testovacej statistiky Qpeng-
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Priklad

NA kumulativne riziko Krivky prezivania a IS
w
s
] K
s 2 g
e 2 g
= g
] 2
: i
2 2
© . E
o 1 a
1
— skup 1 |
rrrrr skup 2 H
skup 3 '
T T T T
0 50 100 150 0 20 40 60 80 100 120
cas do relapsu (v tyzdnoch) cas do zlyhania

plain skala
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