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Levetid (varighet av en tilstand)

« Eksempler:
— Tid til personen der (malt fra fedsel, fra diagnose,
fra behandling)
— Tid til en diagnose
— Tid fra start av behandling til erkleert frisk
« Levetiderer
— Alltid stgrre enn 0
— Ofte sensurert
* S(t) = Sannsynligheten for a overleve t
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Levetidsanalyse - mest brukte metoder

» Aktuarberegning (grov beregning innenfor tidsintervall)
« Kaplan-Meier plott (empirisk overlevelsessannsynlighet)
« Log-rank test: Ikke-parametrisk test for forskjell mellom

grupper
« Regresjonsanalyse:

— Semi-parametrisk (Cox regresjon = Proporsjonal

hazard regresjon)
— Parametrisk (Antar bestemt form pa fordelingen, f.eks

Weibull-fordeling)
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Metodene for levetidsanalyse forutsetter ikke-
informativ sensurering

« For hvert individ finnes en potensiell levetid T og et
sensurtidspunkt C.

« Observerer kun min(T, C) og D hvor
— D=0 hvis sensurert
— D=1 hvis hendelse (f.eks dad)

* Metodene for levetidsanalyse forutsetter at T, D er
uavhengige

* Umulig a sjekke uavhengighet fra data
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Kaplan-Meier (produkt-grense) estimatoren for overlevelsessannsynligheten
Data om overlevelse for 15 pasienter med melanom (fra Aalen, 1998)
Antall i live ~ Status Observasjons- ~ Overlevelses-
og under (O=sensurert,  tid i &r sannsynlighet
observasjon  1=dgd) (Kaplan-Meier
15 1 0,64 0,933
14 0 0,97
13 1 181 0,862
12 1 2,35 0,79
11 1 2,65 0,718
10 1 2,69 0,646
9 1 3,59 0,574
8 1 4,44 0,503
7 0 4,6
6 1 4,63 0,419
5 0 49
4 0 5,32
3 0 5,76
2 1 6,18 0,209
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Kaplan-Meier plott
(empirisk overlevesessannsynlighet)
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Sammenlikning mellom to grupper

Ho:  Ingen gruppeeffekt
Si(t) = Sy(t) for alle t

mot

Hi: Levetidene tenderer til & vaere lengre (evt kortere) i gruppe 1
Sa(t) > Sy(t) for alle t med > for noen t (evt < og <)

Ikke-parametrisk test for komplette eller sensurerte data:
Lograng-test.

Tilnzrmet samme resultat:

Test om B=0 i Cox modell med x som indikator pa gruppe.

(Eksakt samme resultat hvis ingen sammenfallende

observasjoner OG bruk av LR p-verdi i Cox modell.) N'FN U

Kleinbaum & Klein (2005) s 17
Remisjonstider for 42 leukemi-pasienter (Freireich & al, Blood, 1963)
uker hend. grp uker hend. grp|uker hend. grp
1 1 2 8 1 2| 16 1 1
1 1 2 8 1 2| 17 0o 1
2 1 2 8 1 2 17 1 2
2 1.2 8 1 219 0 1 Hondetse
3 1 2 9 0o 1] 20 0o 1 1= remisjon
4 1 2 10 1 1 22 1 1
4 1 2 10 0 1| 22 1 2 Grp
5 1 2 N 0 1| 23 1 1 1= Behandling
5 1 2 N 1 2 23 1 2 2=placebo
6 1T 1 1 1 2 25 0 1
6 1 1 12 1 2 32 0 1
6 1 1 12 1 2 32 0o 1
6 0o 1 13 1 1 34 0o 1
7 1 1 15 1 2 35 0o 1 N'FN U




Tid ._hendelser . . rest .
grl gr2 grl gr2
(uke) h1 h2 rl r2
1 0 2 21 2
2 0 2 21 19
Lograng-test: 3 0 1 21 17
Eksempel fra 4 0 2 21 16
Kleinbaum & Klein 5 0 2 21 14
(2005) 6 3 0 21 12
7 1 o 7 12
8 0 4 16 12
10 1 [ 58
11 0 2 13 8
12 0 2 2 6
13 1 0 2 4
15 0 1o 4 * Sensurerte tider
16 1 o 1 3 kommer ikke frem,
;72 (1) 1 Ig z kursiv antyder
23 1 1 6 1 uker med sensur.
Sum 9 21 —_—
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Log-rang testen

Likner pa en kjikvadrat “goodness of fit” test
Del opp i korte tidsintervall
(bare ett tidspunkt med hendelse i hvert intervall)

Forventet antall hendelser i intervall nr j:
Expected = andel i risikomengden x antall hendelser totalt

h
elj:[ ! Jx(h1j+h2j)!

r11+r21

I'ZJ
€= —— X(hlj +h2j)
[rll+r21]

.
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Tid __hendelser . . rest . . expected
grl gr2 grl gr2 grl gr2 Gro**
(uke) h1 h2 rl r2 el e2 Obs-Exp
1 0 2 21 21 21/42 *2 21/42 %2 100
2 0 2 21 19 21/40 *2 19/40 *2 105
3 0 1 21 17 21/38 *1 17/38 *1 0.55
4 0 2 21 16 21/37 *2 16/37 *2 114
5 0 2 21 14 21/35*2 14/35 *2 1.20
6 3 0 21 12 21/33*3 12/33 *3 -1.09
7 1 0 7* 12 17/29 *2 12/29 *2 -0.41
8 0 4 16 12 16/28 *4 12/28 *4 2.29
10 1 0 15 8 15/23 *1 8/23 *1 -0.35
1 0 2 13 8 13/21*2 8/21*2 124
12 0 2 12 6 12/18 *2 6/18 *2 133
13 1 0 12 4 12/16 *1 4/16 *1 -0.25
15 0 1 1 4 11/15*1 4/15*1 073
16 1 0 1 3 11/14*1 3/14*1 -0.21
17 0 1 10 3 10/13 *1 3/13*1 077
22 1 1 7 2 7/9*2 2/9*2 0.56
23 1 1 6 1 6/7 *2 1/7*2 071
Sum 9 21 19.26 10.74 10.3
sensurerte kommer ikke frem, kursiv antyder uker med sensur T
*Observert-expected for gruppe 1 = -(Observert-expected) foﬂp&& ]- N U
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Log-rank test

* log-rank observator: (e imes O0S-forv)?/var (= obs-forv)

. _ rLer2(hi+h2) *(rl+r2-hl-h2)
var (2 obs-forv)= Y (e 12 s (er2-]) =6.3

« Nar to grupper blir sammenliknet brukes kun resultater for en
gruppe; (obs-forv) for gruppe1 = - (obs-forv) for gruppe 2

« For gruppe 2: ( obs-forv)? = (10.3)% = 106.09

Zfa\lure times
« log-rank: chi2= 16.8, df =1 gir p-verdi <0.0001
« Mer komplisert hvis det er mer enn 2 grupper som sammenliknes

.
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Overlevelsessannsynlighet
(survival probability, survival function):

S(t) =P(T>1)
Hazard rate, dgdelighet (force of mortality): h(t)

Sannsynligheten for at individet av "alder” t
“der” i lgpet av neste tidsintervall av varighet At:

P(T <t+At|T>t)~h(t) At

.
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Formell definisjon av hazardraten:

2t) = lim PT <t+At|T >t)
A0 At

som vi ser blir lik

2(t) = lim P((T <t+At)n (T >t)):Iim Pt<T<t+At) 1
50 At P(T>t) a0 At P(T >t)
_lim Frah-F@®) 1 f()
A0 At P(T>t) S(t)

0g 0gsa:

20 =~ (N0

.
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Sammenheng mellom S(t) og h(t):

-J'h(u)du
St)y=e ° =e "0

hvor
H(t) = jh(u)du
kalles kumulativohazard.
Det er lettere & plotte H(t) enn h(t).

Hazardraten h(t) = H’(t) er stigningstallet til H(t).

.
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Cox Proporsjonal Hazard (PH) modell
ht; x) = ho(t) exp(B )
N(t; X, ..y Xp) = ho(t) exp(Baxa + ... + BpXp)
= ho(t) exp(BiXy) ... exp(BpXp)
ekvivalent:

S(t; X) - So(t)exp(ﬁl)

hvor ho(t) , So(t) kalles "base line hazard rate”,
“base line overlevelsessannsynlighet”

ho(t) er ukjent og helt uspesifisert
By, ..., Bp €r ukjente parametre

.
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En fortolkning av 8

« Huvis to individer (eller grupper) har hhv x,=0 og x,=1
og ellers like forklaringsvariable: Forholdet mellom
hazardratene for gruppene er lik exp(f,), uansett
“alder” t.

« Starrelsen exp(p,) kalles hazard ratio (HR).

» Relevant bare hvis forklaringsvariabelen ikke inngar i
interaksjonsledd!

.
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Cox, D. R. (1972):

» Metode for estimering av B, ..., Bp

» og ikke-parametrisk estimering av Sy(t) (Kaplan-
Meier type estimering)

« for komplette og sensurerte datasett

« Tidsavhengige B;(t) er mulig

« (Alternativt: Parametrisk modell, f.eks lognormal eller
Weibullfordeling for S(t).)

.
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Partiell likelihood (Cox):

hy (t) exp(x)8) o exp(X; )
1.(8)= -
&) 1_1[ > h®expxp) ix Y, exp(x,f)

ieR(t) JeR(t)

hvor t,, <t, <..<t, erde m distinkte (usensurerte) levetidene.

®
R(t;;,) er risikomengden ved t; dvs individer i live og usensurert ved tg

X() er kovariatene til individet med levetid t).

.
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Den partielle likelihood er ikke avhengig av h,(t)!

Estimater for g samt estimatorenes

varianser og kovarianser finnes ved &
behandle 1 () som en vanlig likelihood.

.
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Ved sammenfallende observasjoner brukes en mer generell I (5).
Alternativer:

- Eksakt. Meget tidkrevende.

- Breslow (1974). Rask.

- Efron (1977) Rask. Nesten identiske resultater som eksakt.
SPSS: Bare Breslow er tilgjengelig.

Stata: Alle 3 tilgjengelig. Breslow er default.
Angi option "Efron” ved sammenfallende observasjoner

.
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Sjekking av PH-antakelsen:
Log - log plott

Vi har

S(t,X) =S, (t)***™

s

log(-log(S (t, X)) = x'B+10g(~10g(S, (1))

Plott for forskjellige x bar veere parallelle under PH antakelsen.
Vanskelig & vurdere parallellitet nar det er f& observasjoner.

.
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Software for Cox PH regresjon

« SPSS - har endel

* MINITAB - har endel

« STATA - har det meste

« S-plus eller R- har det meste
« SAS - har det meste

.
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BMJ 2003;326:822
Parametric survival models may be more accurate than
Kaplan-Meier estimates

EDITOR---Lundin et al use Kaplan-Meier estimates of
survival probabilities in their system for survival
estimation in breast cancer ... They claim that
researchers can obtain survival estimates based on
actual data, rather than inferential estimates generated by
a regression formula. However, any regression formula is
based on actual data. More importantly, survival
estimates from a regression model may be substantially
more precise than Kaplan-Meier estimates when there

are few patients in particular strata.
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NTNU

Kaplan-Meier versus Weibull distribution

Waglan Meier Parsmelric magel
[, o Estrrute

1) 634050, age <54 (119 patiasts, 28 pvasts|

May, M. et al. BMJ 2003;326:822
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