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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
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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

=

Stanislav Katina

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.
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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.
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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)

Stanislav Katina




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
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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

Stanislav Katina

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")

Stanislav Katina

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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