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Wprowadzenie
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Test 2

Czy to prawda?

Przy odgadywaniu losowo wybranej liczby unika sie wartosci skrajnych,
poniewaz mniema sie, ze wynik $redni jest wynikiem najbardziej
prawdopodobnym.
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karte. Zebrane osoby odgaduja jej numer.
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Przyktad 1

Test 2

Czy to prawda?

Przy odgadywaniu losowo wybranej liczby unika sie wartosci skrajnych,
poniewaz mniema sie, ze wynik $redni jest wynikiem najbardziej
prawdopodobnym.

Eksperyment
Cztery karty ponumerowano liczbami: 1,2,3 oraz 4. Wybieramy losowo jedna
karte. Zebrane osoby odgaduja jej numer.

Woyniki eksperymentu

Nr karty | lle razy wybrana
1 2 w
2 13 D
3 21 I
4 A o _mm [

T2 3 4

O czym $wiadczg uzyskane wyniki?
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Hipoteza: Odgadywano przypadkowo

Karta (i) | n; | nt ("‘27?5)2
1 2 | 10 6.4
2 13 | 10 0.9
3 21 | 10 12.1
4 4 10 3.6
Suma 40 | 40 23.0

n; — liczebno$é zaobserwowana

n! — oczekiwana/spodziewana liczebno$¢ przy zatozeniu, ze
odgadywano catkowicie przypadkowo nie kierujac sie zadnymi
uswiadomionymi lub nieuswiadomionymi regutami
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Hipoteza: Odgadywano przypadkowo

g

nt

Pytanie:

Karta (i) | n; | nt ("‘27?5)2
1 2 10 6.4
2 13 | 10 0.9
3 21 | 10 12.1
4 4 |10 3.6
Suma 40 | 40 23.0
)2
=3 ol a3

— liczebno$¢ zaobserwowana

— oczekiwana/spodziewana liczebnos¢ przy zatozeniu, ze
odgadywano catkowicie przypadkowo nie kierujac sie zadnymi
uswiadomionymi lub nieuswiadomionymi regutami

Czy otrzymana warto$¢ statystyki jest na tyle duza, aby
mozna byto uznaé, ze w odgadujac losowo numer karty

kierujemy sie jakimis regutami?
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Sposéb 1:

Sposéb 2:

Dla 2000 losowych uktadéw sprawdzamy, ile razy empiryczna
warto$¢ statystyki Chi-kwadrat przekroczy 23. Nastepnie
wyznaczamy procent takich ukfadéw:

0.04998%

Wyznaczamy prawdopodobiernistwo zdarzenia losowego
polegajacego na tym, ze zmienna losowa o rozktadzie x?(3)
zrealizuje sie powyzej wartosci 23. W ujeciu procentowym
otrzymujemy:

0.0040383%
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Czy to prawda?

Niezdecydowani wyborcy gtosuja na pierwsze osoby z listy,ktorych na przyktad
imiona brzmia tadnie lub znajomo. W przypadku alfabetycznego porzadku na
listach, kandydaci o nazwiskach zaczynajacych sie na pierwsze litery alfabetu

maja wieksze szanse na wybor niz pozostali kandydaci.
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Pierwsza Frakcja Liczba Liczba
litera nazwiska | wyborcéw | kandydatéw | wybranych
A-C 0.203 91 47
D-G 0.179 63 32
H-L 0.172 59 23
M-O 0.253 75 22
P-z 0.194 47 20
Suma 1 335 144
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Czy to prawda?

Niezdecydowani wyborcy gtosuja na pierwsze osoby z listy,ktorych na przyktad
imiona brzmia tadnie lub znajomo. W przypadku alfabetycznego porzadku na
listach, kandydaci o nazwiskach zaczynajacych sie na pierwsze litery alfabetu

maja wieksze szanse na wybor niz pozostali kandydaci.

Eksperyment
Pierwsza Frakcja Liczba Liczba
litera nazwiska | wyborcéw | kandydatéw | wybranych

A-C 0.203 91 47
D-G 0.179 63 32
H-L 0.172 59 23
M-O 0.253 75 22
P-z 0.194 47 20

Suma 1 335 144

Jakie hipotezy mozna postawic i zweryfikowac?
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Przyktad 2

Hipoteza: Kandydaci zostali nominowani przez partie bez wzgledu na

nazwisko
Hipoteza:
Pierwsza Liczba Oczekiwana

litera nazwiska | kandydatéw liczba kandydatéw
A-C 91 0.203(335)=68.0
D-G 63 0.179(335)=59.9
H-L 59 0.172(335)=57.6
M-O 75 0.253(335)=84.7
P-Z 47 0.194(335)=65.0
Suma 335 335.2 [335 bez zaokraglen]

x? = 14.0785, df =4, p — value = 0.007049
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Hipoteza:

Hipoteza: Porzadek alfabetyczny na listach nie wptywa na wyniki wyboréw

Pierwsza Liczba Oczekiwana

litera nazwiska | wybranych liczba wybrnych
A-C 47 (91/335)144=39.1
D-G 32 (63/335)144=27.1
H-L 23 (59/335)144=25.4
M-O 22 (75/335)144=32.2
P-Z 20 (47/335)144=20.2
Suma 144 144

x? =5.9562, df =4, p— value = 0.2024
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Czy to prawda?
Starsze rodzenhstwo jest bardziej prawomysine niz mtodsze.
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Eksperyment

1137 chtopcéw sklasyfikowano na dwie kategorie: bardzie i mnigj
niegrzecznych. Nastepnie sprawdzono, w jakiej kolejnosci sie rodzili.
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bele Kontyngencji

L Przyktad 3

Czy to prawda?

Starsze rodzenhstwo jest bardziej prawomysine niz mtodsze.

Eksperyment

1137 chtopcéw sklasyfikowano na dwie kategorie: bardzie i mnigj

niegrzecznych. Nastepnie sprawdzono, w jakiej kolejnosci sie rodzili.

Niegrzeczny || Najstarszy | Srodkowy | Najmtodszy | Jedynak || Suma
bardziej 127 123 93 17 360
mniej 345 209 158 65 77
Suma 472 332 251 82 1137
Liczebnosci
Niegrzeczny || Najstarszy | Srodkowy | Najmtodszy | Jedynak || Suma
bardziej 26.9% 37.0% 37.1% 20.7% 31.7%
mniej 73.1% 63.0% 62.9% 79.3% 68.3%
Suma 100% 100% 100% 100% 100%

Kolumnowy rozktad procentowy
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hajstarszy Srodkowey najmiodszy
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Miegrzeczny
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L Przyktad 3

hajstarszy Srodkowey najmiodszy

hardzigj

Miegrzeczny

mnigj

Syn
Niegrzeczny || Najstarszy | Srodkowy | Najmtodszy | Jedynak || Suma
bardziej 149.4 105.1 79.5 26.0 360
mniej 322.6 226.9 171.5 56.0 7
Suma 472 332 251 82 1137

Liczebnosci oczekiwane

149.4 =0.371-472
105.1 =0.371-332
56.0 = 0.683 - 82
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2 Z (Z(Lub.ser'um’wanufO(:zsk:iwana)Q
- Oczekiwana

2 _ (127—149.5)2 (123—105.1)2 (82—56.0)>
- 149.5 + 105.1 +...t 56.0

xX°> =17.2816, df =3, p— value=0.0006185
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Rézne sposoby zbierania danych
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L Tabele 2 x 2

Forma przedstawiania danych

X
Y 0 1| Suma
0 d ¢ r
1 b a s
Suma m n N

Literki a, b, ¢, d oznaczaja liczebnosci.

POSTAC TESTU x? zalezy od sposobu zebrania danych

2 = [a(m —b) — b(n — a)]*N 2 _ (ad — be)?*(c + d)
! mnsr N(a+b)ed '’
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L Tabele 2 x 2
= Eksperymenty

Eksperyment 1, x?

Jeden z margineséw tabelki jest ustalony.

Przyktad

Chcemy poréwnaé skuteczno$é dwdch terapii w leczeniu choroby oczu. Do
kazdej terapii przydzielamy losowo po 28 pacjentéw. Po zakonczonych
terapiach zliczamy zdrowych i chorych pacjentéw.

Choroba Terapia 1  Terapia 2
Nie ustapita 14 15
Ustapita 14 13
Ogétem 28 28
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= Eksperymenty

Eksperyment 2, x?
Ustalona jest catkowita liczba obserwacji

Przyktad

Chcemy zbadaé, czy poziom hormondéw u pacjenta ma wptyw na wynik
leczenia. W tym celu wybieramy losowo stu pacjentéw, z ktérych czes¢ ma
niski poziom hormonédw, a cze$¢ wysoki. Po zakonczeniu procedury leczenia,
tworzymy tabelke:

Poziom Wynik leczenia
hormonu Negatywny Pozytywny | Suma
Niski 18 65
Wysoki 10 7
100
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= Eksperymenty

Eksperyment 3, x?

Wszystkie wartosci w tabelce uzyskane s3 droga losowa

Przyktad 1

Badamy potomstwo pewnego wodnego organizmu. Cze$¢ potomstwa trafia
losowo do grupy kontrolnej, a cze$¢ do grupy ryzyka. W obu grupach po
zakonczeniu eksperymentu notujemy liczbe Zenskich i meskich osobnikéw, ktére
przetrwaty osiagajac dojrzatos¢. Poczatkowa liczba osobnikéw nie jest znana.

Osobniki
Grupa zenskie  meskie
kontrolna 363 103

ryzyka 376 182
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= Eksperymenty

W niektérych badaniach notowane liczebnos$ci s3 zwigzane z
m czasem obserwacji

m rozmiarem obszaru, z ktérego pochodza obserwacje

Przyktad 2

Badamy czy praca przy pewnych chemikaliach ma zwiazek z ryzykiem
zachorowania na raka i czy ryzyko to zalezy od ptci. W tym celu przez
okresdlony czas obserwujemy grupe kontrolng i grupe narazona na dziatanie
chemikaliéw. Otrzymujemy wyniki

Pte¢
Chemikalia zenska meska
Tak (482; 8773)  (85; 1974)
Nie (549; 13634)  (13; 303)

(liczba zachorowan; taczny czas obserwacji)
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Eksperyment 4, x?
Badania retrospektywne

Przyktad

Podejrzewamy, ze wykonywanie pewnej pracy moze byé przyczyna choroby,
ktéra ujawnia sie dopiero po wielu latach. Aby zweryfikowal te podejrzenia,
wybieramy do badan dwie grupy oséb. Pierwsza grupa sktada sie z 50 zdrowych
oséb, a druga z 20 chorych. Sprawdzamy, ktére osoby wykonywaty te prace.

Praca Suma
Choroba Nie Tak |
Nie 12 38 50
Tak 2 18 20



ZMAD
L Tabele 2 x 2
LEksp. 13

Eksperyment 5, x3

Przyktad

W leczeniu pewnej choroby stosuje sie zamiennie dwa preparaty. Wiadomo, ze
mog3a one powodowaé uszkodzenie watroby. Chcac poréwnaé szkodliwosé obu
preparatéw wykonujemy nastepujacy eksperyment. Z grupy pacjentéw, ktérym
podano pierwszy preparat losujemy osoby do momentu uzyskania pieciu
przypadkéw uszkodzenia watroby. To samo robimy w stosunku do pacjentéw,
ktérzy otrzymali drugi preparat. Wyniki losowania przedstawiamy w tabelce.

Preparat
Uszkodzenie ‘ pierwszy  drugi
Tak 5 5
Nie 53 312
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L Tabele Kontyngencji - zadania

ZADANIE

Poréwnywano skuteczno$¢ dwdch terapii w leczeniu pewnej choroby. Do kazdej
terapii przydzielono losowo po 36 pacjentéw. Po zakonczonych terapiach
zliczono zdrowych i chorych pacjentéw.

Choroba Terapia 1  Terapia 2
nie ustapita 18 25
ustapita 18 11
Ogdtem 36 36

Ktére wartosci w tabelce s3 realizacjami zmiennych losowych, a ktére sa ustalone przez
prowadzacego eksperyment?

Czy na podstawie tabelki mozna wyznaczy¢ odsetek oséb bioracych udziat w terapii
pierwszej? Czy mozna uznaé, ze odsetek ten jest rozsadnym oszacowaniem odsetka oséb,
ktérym lekarze przydzielaja terapie pierwsza w catej populacji pacjentéw, z ktérej pochodzi
badana préba oséb?

Czy mozna uznaé, ze liczba wyleczonych pacjentéw za pomoca terapii pierwszej jest
realizacja zmiennej losowej z rozktadu dwumianowego?

W jaki sposéb mozna oszacowaé odsetek pacjentéw leczonych za pomoca terapii pierwszej,
ktérzy przychodza do zdrowia?

lle razy skuteczniejsza jest terapia pierwsza od drugiej?

Stosunek liczby pacjentéw leczonych skutecznie do liczby pacjentéw leczonych nieskutecznie
zalezy od terapii. lle razy wigkszy jest ten stosunek przy terapii pierwszej niz przy drugiej?

N =

BE 5 @
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ZADANIE

Chcemy zbada¢d, czy poziom hormondw u pacjenta ma wptyw na wynik
leczenia. W tym celu wybieramy losowo stu pacjentéw, z ktérych cze$¢ ma
niski poziom hormonéw, a czes¢ wysoki. Po zakonczeniu procedury leczenia,
tworzymy tabelke:

Poziom Wynik leczenia

hormonu negatywny pozytywny Suma
niski 18 65 83
wysoki 10 7 17
Suma 28 72 100

=

Ktére wartosci w tabelce s3 realizacjami zmiennych losowych, a ktére s3 ustalone przez
prowadzacego eksperyment?

Czy na podstawie przeprowadzonego eksperymentu mozna oszacowaé odsetek pacjentéw o
wysokim poziomie hormonu?

Czy na podstawie przeprowadzonego eksperymentu mozna oszacowaé skuteczno$¢ leczenia?
Czy na podstawie przeprowadzonego eksperymentu mozna ocenié, jaki odsetek pacjentéw o
wysokim poziomie hormonu korczy leczenie z wynikiem pozytywnym?

Czy na podstawie przeprowadzonego eksperymentu mozna ocenié, jaki odsetek pacjentéw,
ktérzy koricza leczenie z wynikiem pozytywnym, charakteryzuje si¢ niskim poziomem
hormonu?

Stosunek liczby pacjentéw koriczacych leczenie z wynikiem pozytywnym do liczby pacjentéw
konczacych leczenie z wynikiem negatywnym zalezy od poziomu hormonu. lle razy wigkszy
jest ten stosunek w przypadku niskiego poziomu hormonu, niz w przypadku, gdy poziomu
tego hormonu jet wysoki?

om N

=
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ZADANIE

Pobrano prébke pewnego ptynu i rozdzielono ja na dwie czesci. Nastepnie
jedna czes¢ poddano dziataniu pierwszego preparatu, a druga drugiego. Po
zakonczeniu eksperymentu w obu czesciach zliczono liczbe osobnikéw zenskich
i meskich pewnego organizmu. Liczono osobniki, ktére przetrwaty dziatanie
preparatéw. Uzyskano wyniki:

Osobniki
Preparat zenskie  meskie | Suma
pierwszy 363 103 466
drugi 376 182 558
Suma 736 285 1024
Ktére wartosci w tabelce s3 realizacjami zmiennych losowych, a ktére sa ustalone przez
prowadzacego eksperyment?
Czy na podstawie wynikéw w tabelce mozna oszacowad odsetek zenskich osobnikéw w
ptynie, z ktérego pochodzi prébka?
Czy mozna uznaé, ze odsetek osobnikéw meskich jest mniejszy od odsetka osobnikéw

zenskich, jezeli dotyczy on osobnikéw, ktére sa w stanie przezyé pod dziataniem preparatu
pierwszego?

lle razy szansa na przetrwanie osobnikéw meskich jest wieksza przy preparacie drugim niz
przy preparacie pierwszym?
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ZADANIE

Podejrzewano, ze wykonywanie pewnej pracy moze by¢ przyczyna choroby,
ktéra ujawnia sie dopiero po wielu latach. Aby zweryfikowa¢ te podejrzenia,
wybrano do badan dwie grupy oséb. Pierwsza grupa sktadata sie z 50 zdrowych
oséb, a druga z 20 chorych. Sprawdzono, ktére z tych oséb wykonywaty te

prace.
Praca
Choroba ‘ Nie Tak ‘ Suma
Nie 12 38 50
Tak 2 18 20
Ktére wartosci w tabelce s3 realizacjami zmiennych losowych, a ktére s3 ustalone przez

prowadzacego eksperyment?

Czy na podstawie tabelki mozna oszacowaé odsetek oséb cierpigcych na te chorobe?

Czy mozna oszacowa¢ (w odniesieniu do populacji) odsetek cierpiacych na te chorobe wéréd
oséb wykonujacych te prace?

Stosunek liczby oséb wykonujacych te prace do liczby oséb niewykonujacych tej pracy zalezy
od tego, czy kto$ cierpi na badang chorobe. lle razy wigkszy jest ten stosunek dla chorych w
odniesieniu do zdrowych?

Stosunek liczby cierpiacych na te chorobe do liczby 0séb zdrowych zalezy od tego, czy kto$

wykonywat dang prace. lle razy ten stosunek jest wiekszy dla wykonujacych te prace w
odniesieniu do niewykonujacych tej pracy?
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ZADANIE

W leczeniu pewnej choroby stosuje sie zamiennie dwa preparaty. Wiadomo, ze
moga one powodowaé uszkodzenie watroby. Chcac poréwnaé szkodliwosé obu
preparatéw wykonano nastepujacy eksperyment. Z grupy pacjentéw, ktérym
podano pierwszy preparat losowano osoby do momentu uzyskania pieciu
przypadkéw uszkodzenia watroby. To samo zrobiono w stosunku do pacjentéw,
ktérzy otrzymali drugi preparat. Uzyskano wyniki:

Preparat
Uszkodzenie ‘ pierwszy  drugi
Tak 5 5
Nie 53 312

Ktére wartosci w tabelce s3 realizacjami zmiennych losowych, a ktére s3 ustalone przez
prowadzacego eksperyment?

Czy w tym przypadku mozna zastosowaé klasyczny test x2 na niezaleznosé, aby zbadac
zalezno$¢ uszkodzenia od podawanego preparatu?
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ZADANIE

Przebadano 195 pacjentéw pod katem obecnosci pewnych bakterii. Wykryto je
u 103 oséb. Po uptywie 6 miesiecy leczenia przebadano tych pacjentéw
ponownie. Bakterie wykryto u 47 oséb, w tym u 39, u ktérych wynik
wczesniejszego badania byt pozytywny.

Po leczeniu
Przed leczeniem wynik pozytywny  wynik negatywny
wynik pozytywny 39 64
wynik negatywny 8 84

Zgodnie z trecig zadania, leczono osoby, u ktérych nie wykryto bakterii. Co mozna o tym
sadzic?

Czy o wptywie leczenia na obecnos$¢ bakterii moze nam co$ powiedzie¢ poréwnanie wartosci
39 z 847

Czy o wptywie leczenia na obecno$¢ bakterii moze nam co$ powiedzie¢ poréwnanie wartosci
8 z 647

B Czy dane z tabelki sugeruja nam, ze leczenie ma wptyw na zmniejszenie sie liczby oséb

zakazonych?
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bele Kontyngencji - zadania

ZADANIE

Przeprowadzono ankieteg, w ktérej pytano sig, czy wirusem HIV mozna sie
zakazi¢ przez podanie reki. Po zastosowanej ankiecie przeprowadzono wsréd
uczestnikéw wyktad na temat choroby AIDS i metodach przenoszenia wirusa
HIV. Po wyktadzie ponowiono pytanie. Uzyskano wyniki:

Po wyktadzie
Przed wykfadem  Tak Nie Suma

Tak 20 47 67
Nie 0 33 33
Suma 20 80 100

Czy przeprowadzony wyktad wptynat na rodzaj udzielanych odpowiedzi?
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bele Kontyngencji - zadania

ZADANIE

Poréwnywano dwie metody leczenia. Aby zredukowaé zmienno$¢ osobnicza,
dobrano osoby w pary, poréwnywalne ze wzgledu na pteé, wiek oraz status
ekonomiczny. Jedna osoba z pary byta leczona jedna metoda, a druga druga.
Metoda leczenia byta przydzielana do osoby w parze losowo. Otrzymano wyniki:

Osoba leczona metoda 2
Osoba leczona metodg 1 wyleczona  niewyleczona  Suma

wyleczona 33 47 80
niewyleczona 27 33 60
Suma 60 80 140

Czy mozna uznaé, ze jedna z metod jest lepsza? Czy w tym przypadku
mozemy zastosowaé test postaci x3 ?



ANALIZA WARIANCJI

Wprowadzenie
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Jednoczynnikowa analiza wariancji

Model
Yij ~ N(ui,0?), i=1,...,k, j=1,...,n4 sa niezaleznymi zmiennymi
losowymi
Poréwnanie wartosci $rednich
H(): M1 = ... = Uk

Test F' (poziom istotnosci )
Statystyka testowa

Sa

Femp = 572
Jezeli Femp > F(a;k — 1, N — k), to hipoteze Ho : 11 = -+ = py, odrzucamy.
Whiosek praktyczny: przynajmniej jedna ze Srednich p1,. .., ux jest inna od

pozostatych
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Podziat catkowitej sumy kwadratéw

Y-V, = Y-V, + Yy -V
—— N—— N——
zmiennoéé  zmienno$¢  zmienno$é
catkowita $rednich wokot

$redniej

~—— —
SST SSTR SSE

SST — catkowita suma kwadratéw
SSTR — suma kwadratéw dla czynnika
SSE — suma kwadratéw reszt
S2=SSTR/(k—1), S2=SSE/(N—-k), N=3Yn;
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Grupy jednorodne — podzbiory Srednich, ktére mozna uznaé za takie same

Procedury poréwnain wielokrotnych — postepowanie statystyczne
zmierzajace do podzielenia zbioru $rednich na grupy jednorodne

Procedury: Tukeya, Scheffégo, Bonfferroniego, Duncana, Newmana—Kuelsa i
inne.

Ogodlna idea procedur poréwnan wielokrotnych
(1 =+ = ng)

NIR — najmniejsza istotna réznica

Jezeli |Y; — Y;| < NIR, to uznajemy, ze p; = p;. Jezeli

|Y; - Y;| < NIR
IY; - Yi| < NIR
|Y; - Y;| < NIR,
to uznajemy, ze p; = [j = .

Badajac w ten sposéb wszystkie pary Srednich prébkowych otrzymujemy
podziat zbioru $rednich na grupy jednorodne.
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Procedura Tukeya

Zatozenie: n1 =---=np=n

1
NIR =t(a;k, N — k)Sey/ -
t(a; k, N — k) — warto$¢ krytyczna studentyzowanego rozstepu
Przypadek nieréwnolicznych préb
Jedna z modyfikacji procedury Tukeya

NIR;; = t(a; k, N — k)Se % (i + i)

ez nj
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Dwuczynnikowa analiza wariancji

Przyktad
Obserwujemy czas przetrwania zwierzat losowo rozdzielonych do dwunastu
grup.

KURACJA
SUBSTANCJA A B C D
| 031 082 043 045
045 110 0.45 0.71
0.46 0.88 0.63 0.66
043 072 0.76 0.62
I 036 092 044 0.56
029 061 035 1.02
040 049 031 0.71
023 124 04 038
1" 022 030 0.23 0.30
021 037 025 0.36
0.18 038 024 031
023 029 022 0.33
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Tabelka analizy wariancji

zrédto suma stopnie  $rednia suma
zmiennosci kwadratéw  swobody kwadratow Femp
KURACJA 1.0333 2 0.5165 23.2
SUBSTANCJA 0.9224 3 0.3075 13.8
WSPOtDZIALANIE 0.2501 6 0.0417 1.9
BLAD 0.8007 36 0.0222
OGOLEM 3.0062 47

Wartosci krytyczne: 3.259446,2.866266, 2.363751
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Poréwnania szczegbtowe

Réznica  Lewy  Prawy p-warto$é
B-A 0.363 0.199 0.526 0.000
C-A 0.078 -0.086  0.242 0.577
D-A 0.220 0.056 0.384 0.005
C-B -0.284 -0.448 -0.120 0.000
D-B  -0.142 -0.306 0.021 0.108
D-C 0.142 -0.022  0.306 0.111

Réznica  Lewy Prawy p-wartosé
1-1 -0.073  -0.202  0.056 0.358
M-I -0.341  -0.470 -0.212 0.000
-1 -0.268  -0.397 -0.139 0.000
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ZADANIE

Zmierzono poziom mleczanéw u
pacjentéw wylosowanych z pieciu

grup: A, B, C, D, E. Zbada¢, czy A B C b E
grupy te réznia sie ze wzgledu na 524 651 949 901 729
$redni poziom mleczanéw. Jezeli tak, 348 848 9.79 10.78 8.26
przeprowadzié poréwnania 505 586 9.11 1091 9.23
szczegbtowe. 242 758 6.57 11.21 10.2

3.06 5.40 8.15 11.41 7.57
201 539 1139 1294 7.29
349 759 10.49 9.01 7.29
5.06 5.70 9.78 9.78 8.26
241 6.53 10.11 9.93 7.29
2.03 8.47 6.57 112 9.21
5.25 5.4 8.19 10.41 7.57
3.07 538 11.3 1274 8.00
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ZADANIE

Zmierzono poziom cytokin (pg/ml) u

chorych z czterech grup. Czy grupy te A B C D

réznia sie ze wzgledu na sredni poziom 29 34 38 43
cytokin. Jezeli tak, przeprowadzi¢ 30 44 37 37
poréwnania szczegbtowe. 37 41 31 50

32 35 33 36
27 34 38 44
34 39 33 43
34 40 40 40
29 42 32 38
35 41 41 36
37 38 38 47
41 33 33 39
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ZADANIE
Badano poziom leukocytéw Wiek meska  zenska
(x10%/uL) we krwi w zaleznosci od mtody  12.45 6.61
ptci i wieku w grupie pacjentéw. 8.40 5.77
Uzyskane wyniki zebrano w tabeli. 10.32 8.81
Przeprowadzi¢ analize wariancji. 11.76 8.11
12.44 2.25
stary 4.78 4.28
8.03 5.37
5.27 3.15
9.90 4.44
7.31 7.30
Sredni 7.05 8.04
11.18 9.78
8.78 3.96
5.92 3.75

7.39 7.88
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REGRESJA

Wprowadzenie
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Przyktad

W pewnej klinice badano zwigzek miedzy aktywnoscia enzyméw
aminotransferazy a stezeniem amoniaku we krwi u chorych z ostra
niewydolnoscia watroby. Pobrano losowa prébe 10 pacjentéw i otrzymano
nastepujace wyniki:

aktywno$¢ | 430 | 470 | 520 | 570 | 630 | 690 | 740 | 770 | 800 | 780
stezenie | 31 | 33 | 36 | 39 | 42 | 47 | 51 | 54 | 55 | 57

Czy stezenie amoniaku we krwi mozna rozpoznaé po poziomie aktywnosci
enzymoéw?

Czy w przypadku istnienia takiej zaleznosci, mozna j3 przedstawié¢ w
zwartej formie, za pomoca funkgcji?
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stezenie
[ N
.

30 35 40 45 50 55

500 600 700 800

aktywnosc

Ocena wykresu daje pewne podstawy do przyjecia nastepujacej zaleznosci:
yi =Po+ Przi+e, i=1,2,...,n,

gdzie

y; — stezenie amoniaku we krwi ¢ — tego pacjenta

x; — aktywno$é enzymu w organizmie i — tego pacjenta
e; — btad dopasowania
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Metoda najmniejszych kwadratéw

Parametry (o oraz (1 dobieramy tak, aby s'redniokwadratowy btad
dopasowania, mianowicie ), ez =5 .(yi — Bo— ﬁlxl) byt minimalny. W ten
spos6b dobrane parametry oznaczamy przez Bo oraz f31. Wyrazaja sie one

WZOI’amI
s i@ =)y —g) 5 5
SR SRcr L
Wéwczas . A
Z(yi — Bo — prwi)? = (1 —1?) Z(Zh‘ -79)%
gdzie

Zz(xl - j)(yl -7)
Vi —5)2 > (i — T)?

T =
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Wspébtczynnik r jest miernikiem zaleznosci liniowe;j.

r=0.986

r=-0.986

o0

r= 0.034
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Przyktad, ciag dalszy

Czy stezenie amoniaku we krwi mozna rozpoznawa¢ po aktywnosci
enzymoéw?

W jaki sposéb wyznaczy¢ ewentualng zalezno$¢ liniowa miedzy stezeniem
amoniaku a aktywnoscig enzyméw? W jaki sposéb sprawdzi¢ wiarygodnosé
tej zaleznosci?

Aby odpowiedzie¢ na postawione pytania, musimy przyja¢ model statystyczny,
ktéry pozwoli nam na uogélnienie wnioskéw z préby 10 pacjentéw na catfa
populacje pacjentéw.
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Przyjmujemy nastepujacy model:
Yi = 0o+ fixi+ei, i=1,2,...,n,

gdzie e;, ©=1,2,...,n, s3 niezaleznymi zmiennymi losowymi o tym samym
rozktadzie N(0,0?).
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Przyjmujemy nastepujacy model:
Yi = 0o+ fixi+ei, i=1,2,...,n,

gdzie e;, ©=1,2,...,n, s3 niezaleznymi zmiennymi losowymi o tym samym
rozktadzie N(0,0?).

Uwagi
m Y1,Yo,...,Y,, sa zmiennymi losowymi, a y1,y2, ..., Yn S3 ich realizacjami.

m Model dotyczy rozktadu warunkowego Y |X = z.



ZMAD
L Regresja

Cztery hipotetyczne realizacje doswiadczenia wedtug modelu. Takich realizacji jest nieskonczenie

wiele. WSréd nich znajduje si¢ rzeczywiste doswiadczenie.

55
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Estymacja

m [o, 1 s3 oszacowaniami punktowymi parametréw [y oraz ;.
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Estymacja

m Oszacowania przedziatowe dla By oraz 31 s3 postaci
Bi € (B — t(asn —2)8g,, B1 + t(as;n — 2)Sp,)

Bo € (Bo— tlazn — 2)Sg0s Bo + t(a;n —2)S3z,)
gdzie

S? 2 S?  svarz 2
Sh= Sh= (4R
B varp? Bo = varzr \ ' n

g2 _ vary — Bicov(z, ) _vary(l—1?)

n—2 n—2
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Weryfikacja hipotez

Ho:51=0
H1Iﬂ17é0

Statystyka testowa
_ Bt _ Bicov(z,y)

Femp = —; 2
Sﬁl S

Hipoteze odrzucamy, jezeli Femp > F(a;1,n — 2).

F(a;1,n — 2) jest wartoscia krytyczna rozktadu F.
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Weryfikacja hipotez

H():ﬁ1:a
H1Zﬁ17éa

Statystyka testowa
BL—a
Sﬁl

temp =

Hipoteze odrzucamy, jezeli |temp| > t(a;n — 2).

t(a;n — 2) jest wartoscig krytyczna rozktadu t—Studenta.
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Przyktad, ciag dalszy
Obliczenia:

72 = 0.9826, Fump = 452.5, temp = 21.271 (przy a = 0)

Przedziat ufnosci dla 51 (na poziomie ufnosci 0.95):
(0.0622, 0.0774)
Przedziat ufnosci dla 3y (na poziomie ufnosci 0.95):

(—5.1272,4.7571)
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Obszar ufnosci dla prostej regresji. Obszar predykcji
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Obszar ufnosci dla prostej regresji

Obszar ufnosci dla prostej regresji umozliwia nam wnioskowanie o wartosciach
$rednich zmiennej Y jednoczesnie dla wielu wybranych wartoéci zmiennej X.

f(@) € (f(@) = t(a;n = 2)Sy; f(x) + t(a;n - 2)Sy)
gdzie A . .
f(x) = Bo+ Pz

S%:S2<1+M)

n varxr
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Obszar predykgji

Obszar predykcji umozliwia nam wnioskowanie o wartoéciach zmiennej Y
jednoczesnie dla wielu wybranych wartoéci zmiennej X.

Y(z) € (f(z) — t(a;n — 2)Sy(a); f(x) + t(a;n — 2)Sy (2)

gdzie Y (z) oznacza warto$¢ zmiennej Y dla wybranej wartosci  zmiennej X

oraz )
1 -

Sy @) =S <1 + -+ u)
n varz
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Przyktad, ciag dalszy
Obliczenia (na poziomie ufnosci 0.95):

Przedziat ufnodci dla f(635): (43.17199, 45.1298)
Przedziat ufnosci dla Y'(635): (40.90645, 47.39535)
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ZADANIE

W pewnym do$wiadczeniu farmakologicznym bada sie wptyw leku
hipotensyjnego na ci$nienie tetnicze krwi zwierzat doswiadczalnych. Podano 10
réznej wielkosci dawek (w mg/kg wagi ciata) tego leku i otrzymano nastepujace
spadki cisnienia tetniczego krwi (w mm Hg):

dawka

01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

spadek 15 5 15 3 25 30 55 65 65 55

" 'y
o [ ] o
c
v
G 40 [~ N
o [
x °
3 20 hd
(3] |- |
& e o
[ ]
0 b—1! \ \ L
0.2 0.5 0.8 1
Dawka leku

Czy zalezno$¢ spadku ciénienia od
dawki leku jest statystycznie
istotna?

Jakiego spadku ci$nienia nalezy
oczekiwa¢ przy dawce 0.357

Jaki jest przecietny spadek
ci$nienia przy dawce 0.457

O ile zmienia sig¢ $rednio spadek
cisnienia przy zwiekszaniu dawki o
0.17
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ZADANIE
Badano, czy aktywnos$¢ enzymu zalezy od czasu leczenia (w dniach). Zebrano
wyniki dla 12 oséb:

Czas leczenia 1 2 3 4 5 7 10 14 18 20 24 26

Aktywnos¢ enzymu 42 40 35 44 36 35 30 33 22 20 16 18

Czy mozna uznaé, ze czas leczenia obniza aktywno$¢ enzymu?

Jakiej aktywnosci enzymu nalezy oczekiwaé u osoby, ktéra leczyta sie 8
dni?
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ZADANIE
Badano zalezno$¢ miedzy wzrostem a obwodem klatki piersiowej w populacji
0s6b chorych na choroby reumatycne kregostupa. Otrzymano wyniki:

wzrost 153 158 160 163 166 170 175 178

obwéd 74 76 7 78 80 83 85 88

Przeprowadzi¢ analize regresji.
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ZADANIE
Wskaznik szczepien i zapadalnosci na btonnice w 12 wylosowanych miastach
przedstawia tabela:

Wskaznik szczepien 332 342 345 385 425 520 584 625 650 683 7.60 7.60

Wskaznik zapadalnosci  3.20 3.00 350 225 250 180 100 079 0.52 1.00 0.30 0.06

Stosujac model regresji liniowej, zbadaé istotnos¢ regresji.

Czy mozna uznad, ze im wiekszy wskaznik szczepien, tym mniejsza
zapadalnos¢?

O ile powinna zmniejszy¢ si¢ zapadalno$¢ na btonnice, gdy wskaznik
szczepieh zostanie zwiekszony o jednostke?

A lle $rednio wynosi zapadalno$é w miastach, w ktérych wskaznik szczepien
jest na poziomie dwdch jednostek?

Jaka moze by¢ zapadalno$¢ w miescie, w ktérym wskaznik szczepien
wynosi 2.37



MODELE LOGITOWE

Wprowadzenie
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Rozwazmy dwuwartosciowy wynik obserwacji cechy D (Diseased)

D | 0 — zdrowy
1 — chory (choroba wieficowa)
JesteSmy zainteresowani czynnikiem ryzyka E (Exposure)
E | 0 — nie pali papieroséw
1 — pali papierosy

m Jak okresli¢ zwigzek choroby wiencowej z paleniem papieroséw?

m Jak zwiazek ten wyrazi¢ w sposéb ilosciowy?
m Jakie zmienne kontrolne musimy wzigé pod uwage?

H C1 — wiek
Cy — rasa
Cs — pte¢

Zmienne E, C1, C2, C3 s3a to tzw. zmienne niezalezne, za pomoca ktérych
chcemy objasni¢ zmienng zalezna D.
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Ogdlnie, chcemy objasni¢ zalezno$¢ D od X1, X2, X3, ...

Efekty gtéwne  Efekty wspétdziatan  Efekty nieliniowe

X, =FE Xs=ExC, X6 = C?
X2:Cl X5=Cl><CQ
X3 =C>

Do opisu tej zaleznosci stosujemy regresje logitowa lub probitowa

Funkgcja logistyczna F(u) = m €(0,1)
Funkcja probitowa G(u) = @(ﬁ) gdzie &—dystrybuanta N (0, 1).
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Ze wzgledu na to, ze funkcje wiazace F, G sa rosnace, duze ryzyko
zachorowania jest osiggane dla relatywnie duzych wartosci u. Przyjmujemy
u=a+ 1 X1+ PeXo+ - B Xi.
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Nieznane parametry «, 51, ..., Bk nalezy oszacowaé na podstawie danych
(eksperymentu). Posta¢ modelu

1

Oznaczenia

X = (X1, X2,...,Xn)
1

Przyktad

m D — choroba wieicowa, {0 - zdrowy, 1 - chory}
m X, — poziom katecholamin, {0 - niski, 1 - wysoki}
m X, — wiek; cecha ciagta

m X3 — EKG, {0 - normalne, 1 - zaburzone}

Préba liczy n = 609 mezczyzn. Eksperyment prospektywny trwajacy 9 lat.
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1

P(X1, X2, X5) = 1 + e—(a+B1X1+B2 X2 +B3X3)

Oszacowane na podstawie proby wartosci parametréw:
& =-3911
[ Bl = 0.652: im wyzszy poziom katecholamin, tym wigksze ryzyko choroby
u Eg = 0.029: im osoba starsza, tym wigksze ryzyko choroby

[ Bg = 0.342: zburzone EKG oznacza wieksze ryzyko choroby

Ryzyko choroby (prawdopodobiefistwo zachorowania). Chcemy wyznaczy¢
ryzyko choroby wieficowej u wybranej osoby, ktéra charakteryzuje sie wysokim
poziomem katecholamin, ma 40 lat oraz ma EKG w normie:

1

p(1,40,0) = 1 + e (—3.911+0.652:1+0.029-40+0.342:0) 0.109

Ryzyko zachorowania wynosi ok. 11%.
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Podobnie mozemy wyznaczy¢ ryzyko choroby u osoby 40-letniej, normalnym
EKG, ale o niskim poziomie katecholamin:

$(0,40,0) = 0.06
Zauwazmy, ze dzielgc te wartosci przez siebie otrzymamy ryzyko wzgledne:

_ p(1,40,0) _

RE=50,40,0) ~

1,82

Interpretacja: Czterdziestolatkowie, ktérzy majg EKG w normie, majg o 82%
wieksze ryzyko choroby wiencowej, jezeli ich poziom katecholamin jest
podwyzszony.
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Do domu
a) Opisa¢ i poréwnac grupy (I vs I1)
| I

X1 X2 X3 X1 X2 X3
1 30 0 0 30 0
1 35 1 1 35 0
0 20 0 0 40 0

b) Narysowaé wykresy funkcji

na jednym wykresie

F(t) = p(1,¢,1) dla t € (20,50)
g(t) = p(1,t,0) dla t € (20,50)

na osobnym wykresie

RR(t) = % dla t € (20,50)

Zinterpretowal otrzymane wykresy.



ZMAD
L Model logitowy

lloraz szans

model logitowy

P(X)
1—P(X)
Niech k = 3. Poréwnujemy grupe o zaburzonym EKG (X3 = 1) z grupa o
prawidtowym EKG (X5 = 0)

logit(P(X)) = In =a+ X1+ + Be Xk

= B

In [OR(X3 = 1|X; = 0)] :ln[ P(X1, X3, 1) / P(X1,X2,0)

1-P(X1,X5,1) / 1—-P(X1,X>,0)
Poréwnujemy grupe wiekowg X1 = Wiek + k z grupa wiekowa X = Wiek
P(WZ@]C + k77X27X3)
1— P(Wiek + k, X2, X3)
P(Wiek,Xg,Xg)
1-— P(Wiek,Xz,Xg)

In [OR(Wz‘ek n k:|Wz‘ek:)] —In — kB
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Ogdlnie

Xl :(Xll,XlQ,...,Xlk), XOZ(X01,X027---,X0k)
k

In[OR(X:|Xo)] = Zﬂi(Xu — Xo:)

i=1

Whpétdziatanie

X1=A, A€{0,1}; Xo=B, Be{0,1}; Xs=Ax B
A=1,B=1—-X=(A,B,Ax B)=(1,1,1)
A=0,B=1—-X=(A,B,Ax B)=(0,1,0)

In[OR(A=1,B=1]A=0,B=1)] = 1(1-0)4+P2(1-1)4+83(1-0) = 1+

Analogicznie

In[OR(A=1,B=0[A=0,B=0)] =p1(1-0)+ B2(0—0) + B5(0 —0) = A1

Przy wspétdziataniu OR dla A = 1 wzgledem A = 0 zalezy od poziomu B.
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Przykfad dla OR(E = 1|E = 0)

E—poziom katecholamin

Ci—wiek

Cy—cholesterol, 0-niski, 1-wysoki
C3—palenie papieroséw, 0-nie pali, 1-pali
C4— EKG, 0-w normie, 1-zaburzone

@ Cs— ci$nienie krwi, 0-w normie, 1-zaburzone
E x Cy

B E xCs

In[OR(E = 1|E = 0)] = 1 + $7C2 + psCs
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Krzywa ROC

Krzywa ROC (Receiver operating characteristic curve). Kazdego pacjenta
klasyfikujemy do kategorii pierwszej, jezeli oszacowane prawdopodobiernistwo
przynaleznosci do tej kategorii przekracza umowna granice v € (0, 1), na
przyktad v = 1/2. W przeciwnym wypadku klasyfikujemy pacjenta do drugiej

kategorii.
Klasyfikowany do
Nalezy do ‘ plerwszej ‘ drugiej
pierwszej FP
drugiej H ‘ TP
Czuto$¢ = iy

Specyficznosé¢ = TNT+FP =1- TN+FP

Poniewaz tabelke mozna konstruowac dla réznych wartosci v, zdefinowane
pojecia sa funkcja v: Czutos¢=Czuto$é(y), Specyficznos¢=Specyficznosé(vy).
Krzywa ROC to wykres zbioru

{(1 — Specyficznosé(y), Czutosé(v)) : v € (0,1)}
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L_ROC dla logitu

Krzywa ROC do modelu

Pacjent.kategoria ~ Pacjent.wiek + Pacjent.wiek:Cecha.pomiar

Krzywa ROC
_ -t

|
I
0.61

czutosc

0.0 02 04 06 08 1.0
|
I
0.36

0.1

1-specyficznoscé
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LROC dla drzew decyzyjnych

Drzewa decyzyjne

Kategoria®ZabiegA.czas+Cecha.pomiar+ZabiegB+Pacjent.wiek+
+Pacjent .kondycja+ZabiegC+Lek+ZabiegD

Pacjent.kondycja

dobra {staba, zta},

ZabiegA.czas
<33 33

Pacjent.kondycja

zla staba
ZabiegA.czas
<11 >
/

n=254 n=107

) 1 o 1 o
0.8 0.8
0.6 0.6
0.4 0.4
0.2 0.2

- 0 - 0 -
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ROC dla drzew decyzyjnych

Krzywa ROC na podstawie drzewa

Krzywa ROC

i —

1.0

06 08

czutosé
0.4

0.2

1/ _

T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

0.0

1-specyficznos¢
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ROC dla drzew decyzyjnych

Poréwnanie krzywych

Krzywa ROC
o | | X
e /I S
o | L o
° o
© | L2
2 °© °
Eed
=1
3
= L 8
© o
o L&
© o
o | | -
o o
T T T T T T
0.0 0.2 04 06 08 1.0

1-specyficznos¢
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ZADANIE (A)

Sprawdzano, czy $miertelno$¢ z powodu choroby serca zalezy od statusu
socjalnego SOC (0-niski status, 1-wysoki status). W tym celu przeprowadzono
dwunastoletni eksperyment prospektywny. Obserwowano dwustu mezczyzn w
wieku co najmniej 60 lat. Jako zmienne kontrolne przyjeto SM K — status
palenia (0-nie pali, 1-pali) oraz SBP — ci$nienie skurczowe serca. Dopasowano
dwa modele logitowe:
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ZADANIE (A)

Model 1 Za pomoca modelu 1. oszacuj
Zmienna Wsptczynnik ryzyko. $mierci osoby o Wysokim
stata 21180 statusie spotecznym, ktéra pali
SOC -0.520 paierosy oraz ma wysokie
SBP 0.040 ci$nienie.

SMK -0.560 Za pomoca modelu 2. wyznacz

SOC x SBP -0.033 ryzyko $mierci dla dwéch oséb:

SOC x SMK 0.175 Osoba 1 (SOC = 1, SMK = 1,
SBP = 155), Osoba 2

Model 2 (SOC =0, SMK =1,
Zmienna  Wspdtczynnik SBP = 155).
stata -1.19 W modelu 2. wyznacz iloraz
SOC -0.50 szans dla grupy o wysokim
SBP 0.01 statusie spotecznym wzgledem
SMK -0.42 grupy o niskim statusie

spotecznym. Uwzglednij warianty
dla réznych wartosci zmiennych
kontrolnych.
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ZADANIE (B)

Obserwujemy liczbe zarodkowych pylnikéw roslin z gatunku Datura innoxia,
uzyskanych przy réznych warunkach, okreslonych przez dwa czynniki. Jeden z
czynnikéw jest jakosciowy na dwdch poziomach. Okresla sposéb
przechowywania pylnikéw (kontrolny/specyficzny). Drugi czynnik jest iloSciowy
i okresla site wirowania (40, 150, 350).
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ZADANIE (B)

logit(proporcja)

[ [ [

[ ] ¢ ®
0.1} o |
—0.2| . .
03| a
_04 i °® | | | | \7
18 2 22 24 26

log(sita wirowania)

¢ __ liczba pylnikéw zarodkowych
proporcja = o wszystkich pylnikéw
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ZADANIE (B)

Warunki Sita wirowania
przechowywania 40 150 350
kontrolne Y1k 55 52 57

nix 102 99 108

specyficzne Yok 55 50 50
nok 76 81 90
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ZADANIE (B)

Sposéb wprowadzenia danych w programie STATISTICA:

Przechowywanie ~ Wirowanie Liczba  Zarodkowe

kontrolne 40 55 1
kontrolne 150 52 1
kontrolne 350 57 1
kontrolne 40 47 0
kontrolne 150 47 0
kontrolne 350 51 0
specyficzne 40 55 1
specyficzne 150 50 1
specyficzne 350 50 1
specyficzne 40 21 0
specyficzne 150 31 0
specyficzne 350 40 0

Zauwazmy, jak s3 wprowadzone wyniki dla grupy pylnikéw otrzymanych przy
sile wirowania 40 oraz przechowywanych w warunkach okreslonych, jako
kontrolne. Wszystkich pylnikéw jest 102, zarodnikowych jest 55, a pozostatych
niezarodnikowych jest 102-55=47. Stad mamy wiersz (dla Zarodnikowe=1):
(kontrolne, 40, 55, 1) oraz wiersz (dla Zarodnkowe=0): (kontrolne, 40, 47, 0).



ZMAD
L Analiza przetrwania (przezycia)

Analiza przezycia
W analizie przezycia zmienna zalezna mierzy czas do momentu interesujacego
nas zdarzenia.
m Kiedy pacjent wyzdrowieje?
m Kiedy pacjent umrze?
m Kiedy matzenswo sie skonczy?
m Kiedy recydywista wréci do wiezienia?

m Jak dtugo liderzy polityczni beda cieszyé sie wysokim poparciem?
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Wyréwnywanie danych

Przed wyréwnaniem

0w
<t — e—
]
=
B D —
.‘D @
o
@
e —
f=4
- - —_—
o -

0 5 10 15 20 25

czas
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Wyréwnywanie danych

Po wyréwnaniu

nr pacjenta

0 5 10 15 20 25

czas
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Cenzurowanie/ Kontrolowanie/ Ucinanie

m Pierwszego typu: Obserwujemy n obiektéw do momentu to. W tym czasie
,zawiodto" n, obiektéw. Pozostate n. = n — n, nadal ,pracuj3”.
Nazywamy je obiektami cenzurowanymi.

m Drugiego typu: Obserwujemy n obiektéw do momentu az k < n spoéréd
nich ,zawiedzie".

m Cenzurowanie losowe (prawostronne): catkowity ,czas zycia” nie zostat
zaobserwowany z powoddw, ktére s3 poza kontrolg prowadzacego
eksperyment

m pacjent wycjechat i nie ma z nim kontaktu
m trzeba przerwaé terapie u pacjenta z powodu niebezpiecznych efektéw

ubocznych
m nie zaszfo interesujace nas zdarzenie przed kofcem eksperymentu
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Funkcje charakteryzujace czas zycia T’

m funkcja przezycia (niezawodnosci)
St)=1—F(t)=P(T >t)

m gestosé

d
f(t) = 7 (t)
m funkcja hazardu
— lm + _f®
ht) = lim pPlt<T<t+hiT>1= o

m Skumulowana funkcja hazardu
¢
H(t) :/h(t) dt
0

Stad wynika, ze S(t) = exp[—H (t)]
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Funkcja hazardu

Witasnosci.
m Funkcja hazardu jest rosnagca <= Obiekt w starszym wieku ma mniejsze
szanse na dalsze zycie niz obiekt w mtodszym wieku
m Funkcja hazardu jest malejgca <= Obiekt w starszym wieku ma wieksze
szanse na dalsze zycie niz obiekt w mtodszym wieku.

m Funkcja hazardu jest stata <= Obiekt w starszym wieku ma identyczne
szanse na dalsze zycie jak obiekt w mtodszym wieku.
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Rozktady prawdopodobienstwa charakteryzujace czas zycia T’
Rozkfad Weibulla
Fit)y=1—¢™', t>0, A>0, y>0

Funkcja hazardu

3.0

2.0

o gamma=2
A gamma=1.5
+ gamma=0.5
X gamma=1

h(t)
1.0 15
1

0.5

0.0
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Rozktady prawdopodobienstwa charakteryzujace czas zycia T’

Rozktad Gamma
)\'yt'yfl 67)\t

f@)=2——— t>0,A>0,7>0
I'(9)
Funkcja hazardu
S o gamma=2
A& gamma=1.5
v | + gamma=0.5
- - X gamma=1
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Woptyw leku na remisje raka

Przeprowadzono eksperyment w celu okreslenia efektu leku na czas remis;ji
raka. W eksperymencie wzieto udziat dwudziestu jeden pacjentéw. U szesciu
pacjentéw zaobserwowano czas remisji. Pozostatych dwunastu dostarczyto
dane cenzurowane losowo (prawostronnie).

R: Wprowadzenie danych
czas=c(4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,16,17,19,20,22,23,25,32,33,34,35)
status=c(1,1,1,0,1,0,1,0,0,1,1,0,0,0,1,1,0,0,0,0,0)
Surv(czas,status)
5 6 7+ 8 9+ 10 11+ 12+ 13 16
17+ 19+ 20+ 22 23 25+ 32+ 33+ 34+ 35+

SV V VvV
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Oszacowanie nieparametryczne

remisja=survfit (Surv(czas,status) 1)
plot(remisja,conf.int=T,main="Krzywa przetrwania")

Krzywa przetrwania

0.0
I
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Czy lek ma istotny wptyw na remisje raka
Obserwujemy czas remisji raka (w tygodniach) dwéch grup pacjentéw. Jedna z
grup otrzymuje placebo.

>library (MASS) ;library(survival)
>data(gehan)
> attach(gehan)
> Surv(time,cens)
[1] 1 10 22 7 3 32+ 12 23 8 22 17
[12] 6 2 16 11 34+ 8 32+ 12 25+ 2 11+
[23] 5 20+ 4 19+ 15 6 8 17+ 23 35+ 5
[34] 6 11 13 4 9+ 1 6+ 8 10+
> table(treat)
treat

6-MP control

21 21
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1.0

- — 6-MP
| — — control

0.8

0.6

0.4
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1.0

— 6-MP
= = control L

0.8
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|
R —

0.2
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Sprawdzenie, czy s3 réznice miedzy grupami

> survdiff (Surv(time, cens) ~ treat, data = gehan)

Call:

survdiff (formula = Surv(time, cens) ~ treat, data = gehan)
N Observed Expected (0-E)~2/E (0-E)~2/V

treat=6-MP 21 9 19.3 5.46 16.8

treat=control 21 21 10.7 9.77 16.8

Chisq= 16.8 on 1 degrees of freedom, p= 4.17e-05

Jest istotna réznica
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Modele parametryczne

Model parametryczny (przyktady)

In(T) = 87z + o In(E)

o— parametr skali

x— wektor cech objasniajacych

[3— wektor parametréw

E— zmienna losowa z rozktadu wyktadniczego

W zaleznosci od rozktadu zmiennej losowej E rozrézniamy modele, np:
Weibulla, Wyktadniczy (wtedy o = 1)
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Modele parametryczne
Model Weibulla dla poprzedniego przyktadu

> remisja=survreg(Surv(time, cens) ~ treat, data = gehan)
> summary(remisja)

Call:

survreg(formula = Surv(time, cens) ~ treat, data = gehan)
Value Std. Error z P

(Intercept) 3.516 0.252 13.96 2.61le-44

treatcontrol -1.267 0.311 -4.08 4.51e-05

Log(scale) -0.312 0.147 -2.12 3.43e-02

Scale= 0.732

Weibull distribution

Loglik(model)= -106.6 Loglik(intercept only)= -116.4
Chisg= 19.65 on 1 degrees of freedom, p= 9.3e-06

Number of Newton-Raphson Iterations: 5

n= 42
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Poréwnanie modelu Weibulla z modelem nieparametrycznym

Funkcja przezycia

Tydzien
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Model proporcjonalnego hazardu Cox'a
Model

h(t) = ho(t) exp(8" x)

x— wektor cech objasniajacych
[3— wektor parametréw
ho(t)— bazowa funkcja hazardu (nieznana); dla z =0
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Model proporcjonalnego hazardu Cox’a dla poprzedniego przyktadu

> remisja=coxph(Surv(time, cens) ~ treat, data = gehan,method="exact")
> summary(remisja)

n= 42, number of events= 30

coef exp(coef) se(coef) z Pr(>lzl)

treatcontrol 1.6282 5.0949 0.4331 3.759 0.00017 ***
exp(coef) exp(-coef) lower .95 upper .95
treatcontrol 5.095 0.1963 2.18 11.91

Rsquare= 0.321  (max possible= 0.98 )

Likelihood ratio test= 16.25 on 1 df, p=5.544e-05
Wald test = 14.13 on 1 df, p=0.0001704
Score (logrank) test = 16.79 on 1 df, p=4.169e-05
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