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Wprowadzenie

Wprowadzenie

Przedmiotem badania analizy przezycia (ang. survival analysis) jest
czas jaki uptywa od poczatku obserwacji do wystapienia
okreslonego zdarzenia, ktére jednoznacznie konczy obserwacje na
danej jednostce eksperymentalnej. Analiza przezycia wywodzi sie
wprawdzie z badan medycznych (na co wskazuje nazwa), lecz
znajduje réwniez zastosowanie w innych naukach (np. analiza
niezawodnosci w naukach technicznych). Charakterystyczne dla
analizy przezycia sg tzw. dane cenzorowane (ang. censored
observations) inaczej uciete (oznaczamy 70%), o ktérych wiadomo,
ze zdarzenie nie nastapito az do momentu zakonczenia obserwacji
(np. pacjenci wypisani ze szpitala).
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Wprowadzenie

Gtéwnym obiektem badawczym jest tzw. funkcja przezycia (ang.
survival function) S(t), ktéra okresla prawdopodobienstwo, ze
osoba przezyje dtuzej niz pewien przyjety czas t, czyli

S(t)=P(T>t) = /OO fu)du =1 — F(t),

gdzie T jest absolutnie ciggta zmienng losowa okre$lajaca czas
zycia o funkcji gestosci f oraz dystrybuancie F i przyjmujaca
wartosci z przedziatu [0, 00)
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Estymator Kaplana-Meiera

Estymator Kaplana-Meiera

Najpopularniejszym estymatorem funkcji przezycia jest estymator
KAPLANA-MEIERA (ang. Kaplan's Meier estimator) postaci:

2 nj — d;
S(t) = H Ta
<t !

gdzie n; jest liczba obiektéw, ktéra dozyta momentu t;, natomiast
d; jest liczba $mierci w momencie t;. Wazng jego zaleta jest
uwzglednianie obserwacji cenzorowanych.
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Estymator Kaplana-Meiera

Estymator Kaplana-Meiera — przyktad

Znane s3 czasy przezycia (w dniach) dla 16 pacjentéw, ktérzy
przeszli zabieg usuniecia guza mézgu: 28, 49, 54, 80, 80, 1027,
120, 120%, 120, 167, 200, 200, 200", 340, 500, 5007 .
Znajdziemy dla tych danych estymator KM funkcji przezycia.
Zatézmy wpierw, ze nie uwzgledniamy cenzorowania danych.

it oon d =% Si=t)
1 28 16 1 0.9375 0.9375
2 49 15 1 0.9333 0.8750
3 54 14 1 09286 0.8125
4 80 13 2 0.8462 0.6875
5 102 11 1 0.9091 0.6250
6 120 10 3 0.7000  0.4375
7 167 7 1 08571 0.3750
8 200 6 3 05000 0.1875
9 340 3 1 0.6667 0.1250
10 500 2 2 0.0000 0.0000
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Estymator Kaplana-Meiera

Estymator Kaplana-Meiera — przyktad

Z kolei jedli uwzglednimy, ze cze$¢ obserwacji byta cenzorowana:

i ti n; d; n,n;ld, g(t = t;)
1 28 16 1 0.9375 0.9375
2 49 15 1 0.9333 0.8750
3 54 14 1 0.9286 0.8125
4 80 13 2 0.8462 0.6875
5 120 10 1 0.9000 0.6188
6 167 7 1 0.8571 0.5304
7 200 6 2  0.6667 0.3536
8 340 3 1 0.6667 0.2357
9 500 2 1 0.5000 0.1179

Dane: 28, 49, 54, 80, 80, 102+, 120, 120", 1207, 167, 200, 200,
200", 340, 500, 5007
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Model Coza

Model Coxa

Estymator KM pozwala na graficzng prezentacje krzywej przezycia
oraz poréwnanie takich krzywych dla kilku populacji. Nie jest
jednak mozliwe za jego pomoca opisanie zaleznoéci funkgcji
przezycia od innych zmiennych objasniajagcych. Wydawa¢ by sie
mogto, ze do tego zagadnienia powinniSmy zastosowa¢ poznane juz
modele regresji wielokrotnej. Nie jest to jednak mozliwe z dwdch
powoddw: czas przezycia przewaznie nie ma rozktadu normalnego
oraz wystepuje problem wykorzystania obserwacji cenzorowanych.
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Model Coza

Model Coxa

Najpopularniejszym modelem regresji wykorzystywanym w tym
przypadku jest model proporcjonalnego hazardu Coxa (ang. Cox
proportional hazard model). Zdefiniujmy wpierw funkcje hazardu
(ang. hazard function):

P(t< T<t+dt) At) S(t)

A = Jim ——d 509 S(t)  S(r)°

Funkcja hazardu nie jest prawdopodobieAstwem, ale miarg ryzyka
$mierci w chwili t (im wiekszy hazard tym wieksze ryzyko).

Kazda nieujemna funkcja A, dla ktérej zachodzi

/OOO A(t)dt = o0

moze by¢ funkcja hazardu.
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Model Coza

Model Coxa

Model proporcjonalnego hazardu COXA ma postac:
At | X) = do(t)€?,

gdzie Ao(t) jest hazardem zerowym (ang. baseline hazard function)
— opisuje ogdlna strukture ryzyka w czasie (niezalezng od X —
poniewaz estymacja wspdtczynnikéw odbywa sie za pomoca
metody najwiekszej wiarygodnosci, to eliminuje konieczno$¢ jego
estymacji). W modelu tym nie zaktadamy nic o postaci funkcji
hazardu (takie zatozenie mozna wprowadzi¢ uzyskujac
parametryczne modele proporcjonalnego hazardu). Zaktadamy, ze
elementy wektora parametréw nie zalezg od czasu.
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Sir David Roxbee Cox
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@ Cox, D.R. (1972). Regression models and life tables. Journal of the Royal
Statistical Society: Series B 34(2):187-220.

@ Kaplan, E.L., Meier, P. (1958). Nonparametric estimation from incomplete
observations. Journal of the American Statistical Association 53(282):457—481.
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Creating Survival Plots

Informative and Elegant
with survminer

e ggsurvplot() unction creates ggplot2 plots rom survfit objects
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