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Anotacija

Zinams, ka empiriskas ticamibas funkcijas metode pirmo reizi tika pielietota tiesi ticamibas in-
tervalu konstruésanai izdzivoSanas varbiitibam []1]], tomér ilgu laiku nebija vienotas pieejas me-
todes [2] pielietosanai citiem izdzivoSanas analizes parametriem. Darba aplikota pielagota em-
piriskas ticamibas funkcijas metode izdzivosanas analizes datiem, kas lauj konstrugt ticamibas
intervalus parametru klasei, kurus var izteikt ka funkcionalus no izdzivoSanas funkcijas. Darba
aprakstits arT empiriskas ticamibas funkcijas metodes visparinajums divu izlasu problémam, un
atrasts robezsadalijums pielagotas metodes pielietojumam divu izlaSu gadijuma. Apskatiti si-
mulaciju rezultati gan vienas, gan divu izlasu gadijuma, ka arT metodes pielietojums realu datu

piemé&ram.

Atslegas vardi: izdzivoSanas analize, cenzgti dati, empiriskas ticamibas funkcijas metode, divu

izlaSu problémas



Abstract

It is known that the empirical likelihood method was first used to construct confidence intervals
for survival probabilities [|I]], however for a long time there was no common approach how to
use the method for other survival parameters. In this thesis the adjusted empirical likelihood
method [2] has been considered which allows constructing confidence intervals for a class of
functionals of a survival function. The extension of the empirical likelihood method for two-
sample problems has been established, as well as the limiting distribution for the adjusted method
in two-sample case has been derived. Some simulation studies have been done both for one and
two-sample cases and implementation of the adjusted method was made to analyze a real data

example.
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Ievads

IzdzivoSanas datu analizes pirmsakumi mekl&jami sena pagatné, kad tika raditas pirmas mir-
stibu tabulas, tap&c ari §is statistikas nozares terminologija balstas uz medicinu. Tomér Otra
Pasaules kara laika izdzivoSanas datu analize strauji attistijas, pateicoties dazadiem pétijumiem
inZenierzinatn€s un ierocu ripnieciba. Paslaik dati, kas apraksta laiku I1dz kadam pé&tniekus in-
teres€joSam notikumam, sastopami ne tikai medicina un inZenierzinatnés, bet ar1 tadas jomas ka
biologija, ekonomika, sabiedribas veseliba u.c.

IzdzivoSanas datu galvena atskiriba no neatkarigi un vienadi sadalitiem datiem ir novéroju-
mu cenzeéSana, kas notiek gadijumos, kad ir ierobezots pétijuma laiks vai pastav citi apstakli,
kuru d&l nav iesp€jams noverot atseviSkus subjektus visu petijuma laiku. Rezultata par Siem
subjektiem ir zinams tikai fakts, ka 1idz cenzeSanas bridim p&tamais notikums vél nebija iesta-
jies, un arf ta ir noderiga informacija. STiemesla dé| parasto statistikas metozu pielieto$ana var
bt nepiemérota.

Empiriskas ticamibas funkcijas metode ir kluvusi par konkurétsp€jigu un plasi pétitu nepa-
rametriskas statistikas metodi, kops 1988. gada to ieviesa Ovens [4], kas paslaik tiek uzskatits
par empiriskas ticamibas funkcijas metodes pamatlicéju. Lai gan pirmo reizi ta tika minéta tiesi
1zdzivoSanas analizes konteksta izdzivoSanas varbiitibu novértéSanai Thomas un Grunkemeir
darba [[1] jau 1975. gada, tikai 1995. gada Li sava publikacija [5] sniedza riipigu teoré&tisko
pamatojumu metodes pielietosanai izdzivoSanas datiem.

Tacu joprojam nebija vienotas pieejas, ka EL metodi visparinat cenzetiem noverojumiem.
2001. gada Wang un Jing [2] tomér pielagoja empiriskas ticamibas funkcijas metodi funkciona-
lu klasei, kas lauj konstruét ticamibas intervalus gan izdzivoSanas varbiitibam, gan ar1 vidéjam
izdzivoSanas laikam un citiem parametriem, kurus var izteikt ar izdzivoSanas funkcijas palidzi-
bu.

2009. gada Hjort, McKeague un Van Keilegom [f] visparinaja Ovena ieviesto empiriskas

ticamibas funkcijas metodi, lai pielautu trauc€joso parametru aizvietoSanu ar to novert€jumiem,



turklat ka viens no pielietojumiem tika minéts Wang un Jing [2] rezultats, kura izdzivoSanas
funkcijas tika aizstatas ar to Kaplan-Meier noveért§jumiem, ka rezultata mainas statistikas ro-
bezsadalijums.

Si darba galvenais mérkis ir atrast robeZsadalfjumu visparéja forma divu izlagu problémam,

balstoties uz Wang un Jing [2] pieeju. Mérka sasniegSanai tika izvirziti sekojosi uzdevumi.

1. Iepazities sikak ar izdzivosanas datu analizi, galveno parametru noveértgjumiem un daza-

dam cenzeSanas shemam.

2. Rupigi iepazities ar Wang un Jing publikaciju [2], ka arT izpétit rezultatu pieradijumu un

taja pielietotas metodes.

3. Izprast Qin un Zhao [[7]] empiriskas ticamibas funkcijas metodes pieradijumu divu izlasu

problémam.

4. Veikt simulacijas datorprogramma R gan vienas, gan divu izlasu gadijuma, lai parbauditu

teor&tiskos rezultatus empiriski.
5. Apskatit metodes pielietojumu realiem datiem.

Magistra darbs sastav no ievada, 5 nodalam, nobeiguma, izmantotas literatiiras saraksta un
pielikuma. Pirmaja nodala aprakstita izdzivoSanas datu analize, galvenie izdzivosanas datu sa-
dalfjumu raksturlielumi un biezak pielietotas cenz&$anas sheémas, savukart otra nodala veltita
empiriskas ticamibas funkcijas metodei vienas izlases gadijuma. Tre$a nodala sastav no divam
apaksnodalam, kuras apskatitas dazadas pieejas empiriskas ticamibas funkcijas metodes pielie-
toSanai izdzivoSanas datiem - tradicionala pieeja, kuru ieviesa Thomas un Grunkemeier [1], un
metode ar novérojumu modifikaciju [2]. Ceturtaja nodala apskatita empiriskas ticamibas fun-
kcijas metode divu izlasu problémam, ar1 tas visparinajums ar trauc€josiem parametriem, kur ka
piemérs ieklauta lokacijas modelu problematika, un galvenie rezultati metodes pielietojumam
izdzivoSanas datiem. Piektaja nodala aprakstiti simulaciju rezultati, ka arT empiriskas ticamibas
funkcijas metodes pielietojums primaras biliaras aknu cirozes (pbc) pacientu datiem. Pielikuma

ieklauts izveidoto programmu kods datorpaketé R.



1 IzdzivoSanas datu analize

Saja nodala apskatisim, kas Tsti ir izdzivoanas datu analize, ar ko ta at3kiras no citam statistikas
nozarém un kadas metodes taja galvenokart tiek pielietotas. Par literatiiras avotu pamata tiks
izmantota Klein un Moeschberger gramata “Survival analysis. Techniques for Censored and
Truncated Data” [3].

IzdzivoSanas datu analize ir statistikas nozare, kas péta pozitivus noveérojumus, kuri aprak-
sta laiku I1dz kada notikuma iestaSanas dienas, ménesos, gados vai citas laika vienibas (time
to-event-data). Sadi dati visbiezak sastopami tadas jomas ka medicina, biologija, sabiedribas
veseliba, epidemiologija, inzenierzinatne, ekonomika un demografija. Neskatoties uz to, ka
talak apskatitas metodes var tikt pielietotas jebkura no minétajam nozarém, terminologija vés-
turiski balstas uz medicinu un biologiju, tapéc tradicionali subjekta jeb pacienta nave vai kadas
slimibas iestasanas ir notikums, 11dz kuram tiek uznemts laiks, ko sauksim par izdzivosSanas lai-
ku. Savukart, inzenierzinatnes un ekonomika attiecigais notikums varétu bit, pieméram, kadas

iekartas kalpoSanas vai darba meklétaja bezdarba ilgums.
Piemérs 1. Isi minésim daZas iesp&jamas izdzivoSanas analizes problémas.
* Peétfjums, kura novero, cik ilgi pacienti izdzivo péc sirds transplantacijas.

» Recidivisma pétijums - tiek uznemts laiks, cik ilgi ieslodzitie p&c nosacitas atbrivoSanas

atkartoti nonak policijas redzesloka.

* Laiks, kura pacients atgriezas darba p&c planveida operacijas (notikums, Iidz kuram tiek

uznemts laiks, var biit arT “labs”).

1.1 IzdzivoSanas datu sadalijjuma raksturlielumi [3]

Piepemsim, ka X ir nenegativs gadijuma lielums, kas raksturo laiku Iidz kadam ms interes€jo-

Sam notikumam. Apskatisim Cetras dazadas funkcijas, kas raksturo X sadalijumu, turklat, zinot

4



jebkuru no §tm funkcijam, par€jas tris var tikt viennozimigi izteiktas.

Definicija 1. Par izdzivosanas funkciju sauc funkciju S(z) = P(X > z).

Izdzivosanas funkcija S(z) raksturo varbitibu subjektam, kas izdzivojis 1idz laika momen-
tam z, izdzivot laika momenta . Ja X ir nepartraukts gadijuma lielums, S(x) ir nepartraukta
stingri dilstosa funkcija, turklat ta ir sadalijjuma funkcijas F'(x) = P(X < x) papildindjums,
ti., S(z) = 1 — F(x). Izdzivosanas funkciju var definét arT ka integrali pa varbatibu blivuma
funkciju, f(x),

S(z) =P(X >z) = /OO f(t)dt,

no kurienes

Attelojot dazadas izdzivoSanas funkcijas grafiski, tam novérojamas vairakas kopigas 1pasibas:

* tas ir dilstoSas liknes;
* laika momenta z = 0, S(x) = S(0) = 1, jo varbutiba izdzivot laika momenta 0 ir 1;

* laika momenta x = oo, S(z) = S(o0) = 0, t.i., ja petijumu bitu iesp&jams turpinat

bezgaligi ilgi, tad pienaktu bridis, kad visi subjekti biitu mirusi.

Savukart, ja X ir diskréts gadijuma lielums, tad S(x) ir dilstosa pakapienveida funkcija. Pie-
nemsim, ka X piepem vértibas z;, i = 1,2, ..., turklat z; < x5 < ..., ar varbatibam p(x;) =

P(X = x;), tad S(x) var izteikt

Piemers 2. Amerikas Savienotajas valstis Veselibas departaments katru gadu publice izdzivoSa-
nas varbitibas visiem naves c€loniem, iedalot cilvékus grupas péc rases un dzimuma. attéla
redzamas izdzivoSanas funkcijas pec attieciga iedalfjuma ASV 2006.gadam. No ta iesp&jams
secinat, ka vislielakas izdzivoSanas varbiitibas ir baltas rases sievietem, tad baltas rases virie-
Siem un tumsas rases sievietem, savukart vissliktakas izdzivoSanas iesp&jas ASV ir tumsas rases
virieSiem.

Definicija 2. Par riska funkciju sauc funkciju

< >
h(z) = lim P(x_X<x—|—Aa:|X_x).

Az—0 Az
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Att. 1.1: Izdzivosanas funkcijas (1) un riska funkcijas (2) visiem naves c€loniem ASV 2006.ga-
dam iedalfjuma p&c rases (B-balta, T-tumsa) un dzimuma (V-viriesi, S-sievietes).

Riska funkcija raksturo tiilit€ju potencialu subjektam, kas pardzivojis laika momentu z, piedzi-
vot interesgjoso notikumu nakamaja laika vieniba. Riska funkcijai h(z) nav noteiktas vienotas
formas, vienigais nosacijums, ka h(z) > 0.
Ja X ir nepartraukts gadijuma lielums, tad
flz) _ d(InS(x))

Mz) = S(x) - dx

Aplikosim arT kumulativo riska funkciju H(z) = [ h(u)du = —InS(x). Izdzivosanas fun-

kciju nepartrauktiem izdzivoSanas laikiem varam izteikt ar kumulativa riska funkciju sekojosi

S(x) = exp (—H(x)) = oxp <— / h(u)du) |
0
Kad X ir diskréts gadijuma lielums, riska funkciju var izteikt ka nosacito varbiitibu

p(z;)
(zi-1)

h(%z) = P(X = xl|X > xz) —

Ievérosim ari, ka

S(x) = H S(xi)/S (i),

<z



no kurienes varam iegit izdzivoSanas funkcijas saistibu ar riska funkciju

S() =TT (1= hiw)).
<z
Piemeérs 3. attela redzamas riska funkcijas Pieméra 2 minétajiem datiem péc attieciga iedali-
juma. Visam grupam riska funkcija sakuma ir konstanta, bet pie nedaudz atskirigiem vecumiem
katrai grupai sak augt, jo, palielinoties cilvéka vecumam, naves risks palielinas dabigas nove-

coSanas dgl.

Definicija 3. Par sagaidamo atlikuSo dzives ilgumu (mean residual life) laika momenta x sauc
mrl(z) = E(X —z|X > x).

Subjektiem, kas izdzivojusi laika momenta x, mr[(z) raksturo sagaidamo atlikuso izdzivosanas
laiku. Vidgjais dzives ilgums p = mlr(0) sakrit ar laukumu zem izdzivosanas funkcijas S(z),
savukart mir(z) sakrit ar laukuma dalu pa labi no x zem izdzivosanas funkcijas izdalitu ar S(z).

Nepartrauktiem gadijuma lielumiem

[ —a)f(dt [ S()dt
S(x) S(x)

mrl(zr) =

un

= B(X) = /Ooo LE()dt — /OOO S(t)dt.

Ar1 X dispersija var tikt izteikta ar izdzivosanas funkcijas palidzibu

D(X) = 2/000 tS(t)dt — UOOO S(t)r ,

ka ar1 X sadaltjuma p-ta kvantile z,, ir mazaka vertiba tada, ka
S(xy) <1—p, ti,z, =inf{t : S(t) <1—p}.

No kurienes varam definét izdzivosanas laika medianu ka X sadalijuma 0.5-to kvantili, nepar-

trauktiem gadijuma lielumiem izpildas S(z¢5) = 0.5.

Piemers 4. No att€la aptuveni varam atrast izdzivoSanas laika medianu tumsas rases virie-

Siem 2006.gada, kas ir apméram 75 gadi.



1.2 Biezak lietotie sadalijjumi

Lai art darba lielaka uzmaniba ir versta tiesi uz konkrétas neparametriskas statistikas metodes
pielietojumu, izdzivoSanas datu analizeé bieZi nakas sastapties ar sadalijumiem, ko plasi pielieto
parametriskajos modelos. Turklat Sie sadalijumi nav izveléti tikai pateicoties popularitatei izdzi-
vosanas datu p€tnieku vidi, bet art tam, ka tie sniedz labaku priekSstatu par ieprieks€ja nodala
apskatitajiem lielumiem un funkcijam, it ipasi, par riska funkciju h(x).

Riska funkciju, izdzivoSanas funkciju, varbiitibu blivuma funkciju un sagaidamo dzives il-
gumu apkopojums daziem pazistamakajiem sadalijumiem att€lots [1. 1| tabula. V&l dazus no tiem
apskatisim sikak.

Eksponencialais sadalijums ir ne tikai viens no vesturiski nozimigakajiem, bet arT matema-
tiski vienkarSakajiem sadalijumiem izdzivosanas analiz€. To raksturo konstanta riska funkcija
h(z) = A. Eksponencialajam sadalijjumam piemit ipasiba

P(X>z+4+2|X >2)=P(X > z2),

ko médz saukt par atminas trikuma (lack of memory) ipasibu. Sis Tpasibas dé| ari atlikusais

sagaidamais dzives ilgums ir konstanta funkcija

EX —z|X>z2)=FEX)= %,
jo laiks lidz notikumam nav atkarigs no pagatnes, ko atspogulo arT konstanta riska funkcija -
novecosanas neietekmé notikuma iestasanas risku. So Tpasibu dé] eksponenciala sadalfjuma
pielietosana ir diezgan ierobeZota gan veselibas, gan industrialaja sfera.

Veibuls 1939. gada piedavaja lietot kadu sadalijumu, kas aprakstija materialu dzives ilgumu.
Lai gan vin$ nebija pirmais, tomer So sadalijumu vélak nosauca vina varda - par Veibula sadali-

A% " > 0. Eksponencialais sadaltjums

jumu. ST sadalfjuma izdzivosanas funkcija ir S(z) = e~
ir Veibula sadalijuma specialgadijums, kad o = 1. Veibula sadalijums var tikt pielagots gan
augosai (o« > 1), gan dilstosai (o < 1), gan konstantai (o = 1) riska funkcijai. Ir skaidrs, ka §1
sadalfjuma forma ir atkariga no parametra «, tapéc to médz dévet par formas (shape) parametru.
Augosas Veibula sadalijuma riska funkcijas piemérs varétu but leik€mijas pacienti, kuru izdzi-
vosanas izredzes pasliktinas 11dz ar laiku, savukart dilstoSas riska funkcijas piemérs ir operaciju

pacienti, kuru izdzivoSanas izredzes ir sliktakas uzreiz péc operacijas, bet ar laiku risks nomirt

samazinas.



Tabula 1.1: Riska, izdzivoSanas un varbiitibu blivuma funkcijas un sagaidamie dzives ilgumi
daziem biezak izmantotajiem sadalijumiem

Sadalfjums h(z) S(x) f(z) E(X)
Eksponencialais 1
A>0 A e e M —
x>0
Veibula
o, A >0 alz®! e~ alz®le—Ae® F(l;l—/j;/a)
x>0
;}a)\m;na(l) f(z) - fo)‘x uPleTtdu  NPgpPleAw B
2> 0 S(x) I'(B) L'(B) A
Normalais () r—p e,%(%f
o <@ < o S(x) o (2m)1/20
Pareto \0 Y o\
0,1 >0 z = . i1
x>\ v T jaf>1

Lidzigas 1pasibas ka Veibula sadalijumam ir Gamma sadalfjumam, kura blivuma funkcija ir

izskata
N3 pB-1p—2e

f0) = 5
kur A > 0,8 >0,z > 0unI(8) = [;°u’"'e "du ir ta saucama gamma funkcija. Tapat
ka Veibula sadalijuma gadijuma, eksponencialais sadalijums ir Gamma sadalijuma specialgadi-
jums, kad 3 = 1, tuvojas normalajam sadalfjumam, kad 3 — oo, un dod 2 sadaltjumu, kad
v = 20 ( vesels skaitlis) un A = 1/2.

Ar citu izdzivoSanas datu analizg pielietoto sadalijumu aprakstu var iepazities, pieméram,

gramata [3].

1.3 Novérojumu cenzeSana un noskelSana

Biezi gadas, ka subjekta precizu izdzivoSanas laiku nav iesp&jams noverot. Piem&ram, ja lidz
petijuma beigam subjekts ta arT nepiedzivo interes€joso notikumu vai mirst cita iemesla nevis
petamas slimibas dél, vai ar1 pétijuma laika maina dzivesvietu un vairs nevar turpinat dalibu, tad
novérotais izdzivosanas laiks tiek uzskatits par cenzétu. Sadi nepilnigi dati ir izdzivo$anas ana-
lizes datu kopu iezime, tapec apskatisim sikak dazadas iespgjamas cenz&Sanas un noskelSanas

shémas.



Cenzésana no labas puses

Sis cenzesanas veids ir visbiezak sastopams izdzivosanas analizes datu kopas. Ieviesisim seko-
joSus apzim&jumus. n subjektu izdzivosanas laikus apzimesim ar X3,...,X,,, kas ir neatkarigi
un vienadi sadaliti (turpmak lietosim apzim&jumu ¢¢d) gadijuma lielumi ar kadu sadalijuma fun-
kciju F(x). Ar Y3,...,Y, apzimésim fiksétus cenze$anas laikus katram subjektam. Precizs i-ta
subjekta izdzivosanas laiks cenzésanas no labas puses gadijuma ir zinams tikai tad, ja X; ir ma-
zaks vai vienads ar Y}, pret€ja gadijuma pacients ir “izdzivotajs” un par vina izdzivosanas laiku
tick uzskatits cenz&Sanas laiks Y;. Datus &rti reprezentét ar gadijuma lielumu pariem (Z;, 6;), kur
0; ir cenz&$anas indikators (0; = 1, ja Z; atbilst istajam izdzivosanas laikam, savukart §; = 0, ja
izdzivo$anas laiks ir cenzgts), un Z; = min(X;, Y;).

Cenzesanu no labas puses var iedalit vairakos tipos.

Definicija 4. 1zdzivoSanas laiks tiek saukts par pirma tipa cenzetu no labas puses, ja interese-
josais notikums neiestajas 1idz kadam ieprieks noraditam laikam, kas var bt atskirigs katram

subjektam.

Definicija 5. Ja pétijums tiek turpinats, kamer pirmie r subjekti piedzivo interes€joso notikumu,
tad pargjo subjektu izdzivosanas laiki tiek saukti par otra tipa cenz€tiem no labas puses. r < n

ir kads pétijuma sakuma noteikts vesels skaitlis.

Definicija 6. [zdzivoSanas laiks tiek saukts par gadijuma cenz€tu no labas puses, ja subjekts,
kas v€l nav piedzivojis notikumu, nevar turpinat dalibu p&tijuma no p&tama notikuma neatkarigu
iemeslu dél.

Arikatru no $iem tipiem var iedalit sikak. Sis iedalfjums smalki aprakstits Klein un Moeschber-
ger gramata [3]. Koment€sim nedaudz katru no cenzeéSanas tipiem. Pirma tipa cenzeéSana pa-
radas, kad pétjjumam ir noteikts ierobeZots laiks, pieméram, pacientiem tiek dotas zales tiesi
vienu ménesi, vai ar1, kad, novérojot zalu iedarbibu uz pelém, pétijumam beidzoties, tas nepie-
cieSams nogalinat. Otra tipa cenz&Sana lauj ietaupit ne tikai laiku, bet arT lidzeklus, piemé&ram,
noverojot iekartas darbibas ilgumu, pétijums tiek partraukts pec noteikta skaita iekartu saltiSa-
nas. Gadijuma cenzeéSana paradas, kad vélamies noveértét kada notikuma robezsadalijumu, bet
dazi subjekti saskaras ar apstakliem, kas liedz turpinat piedalities p&tijuma. Sos apstaklus sauc

par konkurg&joSiem riskiem (competing risks).
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Cenzésana no Kkreisas puses un intervalu cenzéSana

Cenzgsana no kreisas puses notiek, ja subjekts ir piedzivojis notikumu jau pirms iestasanas pe-
tijuma, tapec precizs izdzivoSanas laiks nav zinams. Piemé&ram, pétjjuma paraudzinasanas ie-
stades jauniesiem tiek jautats “Kad jiis pirmo reizi lietojat marihuanu?” Ir iesp&jams izvéleties
atbildi “Esmu lietojis, bet neatceros, cik man bija gadu”. Tatad Saja gadijuma respondents noti-
kumu ir piedzivojis un par cenzg€to izdzivoSanas laiku tiek uzskatits vina pasSreiz€jais vecums.

[zmantosim tadus pasus apzim&jumus ka cenze€Sanas no labas puses gadijuma. i-ta subjekta
izdzivosanas laiks X; tiek uzskatits par cenzeétu no kreisas puses, ja tas ir mazaks neka cenzésa-
nas laiks Y;. Datus ar $adu cenzg€Sanas shému attélosim l1dzigi ka ieprieks ar gadijumu lielumu
pariem (Z;, ;), kur ¢; ir cenz&$anas indikators (g; = 1, ja Z; atbilst istajam izdzivo$anas laikam,
g; = 0, ja izdzivoSanas laiks ir cenz&ts), bet Z; = max(X;, Y;).

Intervalu cenzéSana ir visparigaks cenzeéSanas veids, kas rodas, ja izdzivoSanas laiks ietilpst
kada noteikta intervala. Tas var notikt, ja p&tijuma gaita tiek veikti periodiski subjektu apseko-
jumi, piemé&ram, pirmaja apsekojuma subjekts bija vesels, bet nakamaja jau bija slims ar p&tamo
slimibu.

Ir skaidrs, ka p@tijuma gaita var sastapties ar jebkuru cenzéSanas veidu kombinaciju, tomer
intervalu cenzeéSanu var uztvert ka divu iepriekSminé€to cenzésanas veidu visparinajumu. Ja krei-
sais intervala galapunkts ir 0, bet labais galapunkts ir Y;, tad mums ir gadijums ar cenz€Sanu no
kreisas puses, savukart, ja kreisais galapunkts ir Y;, bet labais ir bezgaliba, tad pastav cenzéSana

no labas puses.

Novérojumu noskelSana

Noveérojumu noskelSanu ir viegli sajaukt ar cenzesanu, tacu noSkelSanas gadijuma pétijuma tiek
ieklauti tikai tie subjekti, kuru izdzivosanas laiks ieklaujas kada noteikta laika intervala (1y, I5).
Par subjektiem, kuru izdzivosSanas laiks sniedzas arpus §1 intervala, petniekam nav nekadas in-
formacijas, cenzéSanas gadijuma vismaz ir pieejama dalgja informacija. Kad I, ir bezgaliba,
meés saskaramies ar noskelSanu no kreisas puses, savukart noskelSana no labas puses ir gadiju-

ma, kad I; ir 0.
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1.4 Neparametriskie noveértéjumi

Saja nodala apskatisim dazus novértejumus bazétus uz izlasi ar cenzésanu no labas puses, kas
lauj izdarit secinajumus par laika X Iidz kadam notikumam sadalijumu. Pienemsim, ka izdzivo-
Sanas un cenz&Sanas laiki ir neatkarigi, ka ari mums ir k atSkirigi noveérojumit; < o < ... < tg,
un laika ¢; ir noveroti d; notikumi. Savukart ar r; apzimé&sim subjektu skaitu, kas laika ¢; atrodas

riska grupa, t.i., vél nav piedzivojusi notikumu Iidz laikam ¢,.

Definicija 7. 1zdzivosanas funkcijas S(t) Kaplana-Meijera (1958) novértgjums ir

St =] (1—%, 0<t<ty (1.41)

T
it <t t

Apgalvojums 1. Kaplana-Meijera novértejumu var parrakstit alternativa forma

1—-F(t) = _ , visiem t < Zg,, 1.42
Q E [n — 1+ 1] = “(n) (1.42)
kur Zy <...< Zy, ir sakartoti dati Z;, bet 0;y ir cenzéSanas indikators, kas asocieéts ar nove-

A

rojumu Z ;. Turklat definejam 1 — F'(t) = 0, kad t > Z ).

Formu ([1.42) izmantosim nodala, bet Saja nodala turpmak izmantosim formul&jumu
(1.41)). Ka redzams, Kaplana-Meijera novértgjums ir pakapienveida funkcija ar I&cieniem no-
verotajos laikos. Leécienu lielums atkarigs ne tikai no novéroto notikumu skaita laika ¢;, bet
ar1 no cenz&to noverojumu skaita pirms ¢;. Gadijuma, kad dati nesatur cenz&tus noveérojumus,

Kaplana-Meijera novertgjums reducéjas uz empirisko izdzivoSanas funkciju.
Apgalvojums 2. Grinvuda formula Kaplana-Meijera novértéjuma dispersijas novértésanai ir

VS0 = 80 Y o

2t <t

~

no kurienes standartnovirze Kaplana-Meijera novértéjumam ir (V (S)(t))/2

Kaplana-Meijera noveértéjumu var pielietot ar kumulativas riska funkcijas H (¢) novertesa-
nai, izmantojot saistibu ar izdzivosanas funkciju H(t) = —In(S(t)). Cits kumulativas riska
funkcijas novertéjums ir ta saucamais Nelsona-Alena (1972, 1978) novértéjums, kas labak pie-

meérots mazam izlasem.
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Definicija 8. Kumulativas riska funkcijas H () Nelsona-Alena novertgjums ir

H(t)y=) @, 0<t<ty. (1.43)

Apgalvojums 3. Nelsona-Alena novértéjuma dispersijas novértejums ir

SOEDS f—2
iti<t
Balstoties uz H (t), var iegit ari izdzivosanas funkcijas novértgjumu forma S(t) = exp(—H(t)).
Nelsona-Alena novertéjumam ir divi galvenie pielietojumi, analizéjot datus. Pirmkart, tas
palidz izvéleties piemérotdko parametrisko modeli, kas apraksta datus, pieméram, attélojot H (t)
pret ¢ biis aptuveni linears grafiks, ja datiem atbilst eksponencialais sadalijums ar riska funkciju
A. Otrkart, Nelsona-Alena novértgjums lauj iegiit “rupjus” riska funkcijas h(t) novertgjumus.
Labakus h(t) novertejumus var iegit, nogludinot Nelsona-Alena novertgjuma Iecienus ar kodolu

metodi (skatit, piem&ram, [3]).

Punktveida ticamibas intervali izdzivoSanas funkcijai S(¢)

[zmantosim ieprieks aprakstito Kaplana-Meijera izdzivosanas funkcijas novertéjumu un ta stan-
dartnovirzi, lai konstru€tu ticamibas intervalu ar nozimibas ltmeni 1 — « izdzivoSanas funkcijai
S(t) fikséta laika t.

Apzim@sim ar 0% = V(S(t))/S%(t). Biezak lietotie 100(1 — )% ticamibas intervali izdzi-
vosanas funkcijai fikseta laika ¢, tiek saukti par linearajiem ticamibas intervaliem un ir definéti

forma

A~

S(ty) — Zlfa/205(t0)‘§(t0)7 S(tO) + Zlfa/2‘7$(t0)g(t0) )

kur Z,_q /9 it 1 — /2 standartnormala sadalijuma kvantile.
Labakus ticamibas intervalus iesp&jams konstruét, vispirms transformgjot S(t,). Viena no
iesp&jam ir logaritmiska transformacija, kas dod 100(1 — «)% ticamibas intervalus izdzivosanas

funkcijai laika ¢, forma

S : 71— app0os(t
S(to)l/ay S(to)e ; kur = exp {ﬂ}

In(S (%))

Var ieverot, ka logaritmiska transformacija dod intervalus, kas nav simetriski ap izdzivoSanas
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funkcijas novartejumu S ().

Vienlaicigas ticamibas joslas izdzivosanas funkcijai S(t)

Punktveida ticamibas intervali ir noderigi, ja interes€jamies tikai par kadu fiksétu laiku ¢, tacu
biezi vien praktiskos pielietojumos pétniekus interes€ atrast aug§€jo un apakséjo robezu, kura
ieklaujas Tsta izdzivoSanas funkcija ar zinamu nozimibas Iimeni visos laika momentos ¢, t.i., m€s
gribam atrast divas funkcijas L(¢) un U (¢) ta, ka 1 — o = P(L(t) < S(t) < U(t), katram ¢, <
t < ty). [L(t),U(t)] sauksim par 100(1 — «)% vienlaicigo ticamibas joslu izdzivosanas fun-
keijai S(t).

Vispirms izvelésimies t;, < ty ta, lai ¢y, ir lielaks vai vienads ar ¢, savukart ¢;; ir mazaks
vai vienads ar t;. Pienemsim, ka n ir izlases apjoms, kurai v€lamies konstru€t ticamibas joslas

izdzivoSanas funkcijai, tad definésim

na?g(tL)
ap = T 9
un
2
t
au nog(tv)

1+ nod(t)’
turklat tiek prasits, lai 0 < ayp < ay < 1.

Lai konstruétu 100(1 — «)% ticamibas joslu izdzivosanas funkcijai S(t) apgabala [t, ty],
vispirms atrodam ticamibas koeficientu ¢, (ar,ay) no tabulas C.3 pielikuma C gramata [3].
Talak l1dzigi ka punktveida ticamibas intervalu gadijuma linearas ticamibas joslas tiek definétas

forma

[S(t) = calar, ap)os(t)S(t), S(t) + calar, av)os(t)S(t)]

un logaritmiskas transformacijas joslas tiek definétas forma

SOV ST kur 0 = exp d CaldL a)os()
SOV, S0, kur 6 ep{ e }

Vidéja izdzivoS$anas ilguma un izdzivoSanas laika medianas novértéjumi

Vidgjais izdzivoSanas ilgums un izdzivoSanas laika mediana var tikt izteikti ka funkcijas no
izdzivosanas funkcijas S(t). So lielumu neparametriskie novértéjumi var tikt iegiti vienkarsa
veida - aizstajot nezinamo izdzivosanas funkciju ar tas Kaplana-Meijera noveért€jumu attiecigaja

formula.
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Atcer€simies, ka vidgjais izdzivoSanas laiks ir p = fooo S(t)dt, un novertgjumu ieglsim,
aizstajot S(t) ar S(t). Jaatzimé, ka §ads novértdjums ir piemérots tikai gadijuma, kad lielakais
noverotais izdzivosanas laiks nav cenzéts, pret€ja gadijuma to var maksligi parveidot par izdzi-
vosanas laiku vai arT izvéleties intervalu [0, 7|, kur 7 ir p&tnieka izvel&ts maksimalais iesp&jamais

izdzivoSanas laiks. Tad novertetais vid€jais izdzivosanas laiks ir

fiy = / S(t)dt,
0

kur 7 ir maksimalais novérojums vai ar p&tnicka noteikta maksimala robeza. ST novértgjuma
dispersija ir

k - 2 d
Vi) = S(t)dt| ————.
=3 | [ S| s

i=1

100(1 — «)% ticamibas intervals vidéjam izdzivoSanas laikam g ir forma

|:/jl/7' - Zl—a/Q \V V(,&T)y ,ELT + Zl—a/Q \/ V(ﬂT>:| .

Piezime 4. Gadijuma, kad nav cenzésanas, vidéja izdzivosanas ilguma novertéjums reducéjas
uz izlases vidéjo vertibu.

Kaplana-Meijera novertéjums var tikt izmantots arT sadalijuma kvantilu x,, novértgjumu ie-
glSanai. Atgadinasim, ka x, = inf{t : S(¢t) < 1 — p}. Kad p = 1/2, z,, ir izdzivoSanas laika
mediana, kuras noveértgjums ir &, = inf{t : S(t) < 1 — p}. 100(1 — )% ticamibas intervals
kvantilei z,, bazéts uz izdzivoSanas funkcijas linearo ticamibas intervalu, ir visu laika punktu ¢

kopa, kas apmierina nosacijumu

A

St) - (1 -p)

—Zi—ap < ~ ~
TR TR(S(1)

< Zl—oz/2‘

Savukart, 100(1 — a)% ticamibas intervals kvantilei x,, balstits uz logaritmisko transformaciju

ir visu punktu ¢ kopa, kas apmierina nosacijumu

(m{— In[3(£)]} — In{— In[1 — p]}) (S(t) 1n[§(t)])
V1/2(S(t))

—Zi—aj2 < < Zi_as2-
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2 Empiriskas ticamibas funkcijas metode

Saja nodala Tsi apskatisim empiriskas ticamibas funkcijas metodi, par kuras pamatlicgju tiek uz-
skatits Ovens ([8],[9]) un metodes visparinajumu vienas izlases gadijuma, kas pielauj traucgjoso
(nuisance) parametru klatbiitni izmantotajas novertejosajas funkcijas.

Lai definétu empiriskas ticamibas funkcijas metodi, pienemsim, ka X3,...,X,, iriid gadijuma

lieluma izlase ar sadalfjuma funkciju F'.

Definicija 9. Funkcijas F' empiriska (neparametriska) ticamibas funkcija ir
L(F) =[] p.
i=1

kurp; = P(X = X,).

Acimredzami, ka L(F") nav 0 tikai tadiem sadalfjumiem ar atomiem punktos X;, un L(F') ir
varbiitiba iegiit tiesi dotas izlases X7, ..., X,, nov€rojumu vértibas.

Zinams, ka neparametrisko ticamibas funkciju maksimiz€é empiriska sadalijuma funkcija
Fo(z) =ntY"  I(X; < x) [9], tatad F), ir sadalfjuma funkcijas F’ neparametriskais vislie-

lakas ticamibas novertéjums. Empiriskas ticamibas funkcijas attieciba var tikt definéta sekojosi

R(F) = [[:((]i)) = I_InpZ

Pienemsim, ka m&s interes€jamies par kadu p-dimensionalu parametru 6 asociétu ar F. Visa in-
formacija par § un F ir pieejama r > p funkcionali neatkarigu nenovirzitu noveértéjoso funkciju
forma, t.i., m;(x,0), 7 =1,2,...,r,taka Epm;(x,0) = 0.

Talak definésim profila empirisko ticamibas funkciju

EL(¢) = max {H np; | pi >0, Zpi =1, Zpim(Xi,H) = 0} ) (2.01)
i=1 i=1 i=1
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kur m(z,0) = (my(x,0),...,m.(z,0))" un Erm(z,0) = 0. Ja parametrs 0 ir zinams, tad
eksisté viens vienigs problémas (2.01)) atrisinajums, ja 0 pieder m (X, 6), ..., m(X,,0) linea-
rajai Caulai, un to var atrast ar Lagranza reizinataju metodi. Tad logaritmisko profila empiriskas

ticamibas attiecibas funkciju var uzrakstit forma

I5(6) = ImEL(0) = ) _In{1+ \'m(X,,0)}, (2.02)
i=1
kur A ir LagranZa reizinataju vektors.
Qin un Lawless sava darba [|10] apskata nosacijumus, kuriem izpildoties, var pieradit, ka

empiriskas ticamibas attiecibas statistika hipotézei Hy : 6 = 6, ir
We(bo) = 2l5(60) — 2lp(0) —4 X2, kadn — oo,

kur 0 ir parametra ¢ empiriskais vislielakas ticamibas novertéjums. Izmantojot So rezultatu,

iesp&jams konstruét ticamibas intervalus un veikt hipotézu parbaudi parametram 6.

Piemérs 5. Lai konstruétu ticamibas intervalus ar empiriskas ticamibas funkcijas metodi sada-
Ijjuma funkcijas F' vid&jai vértibai p = EX = fjoooo xdF(z), izmantosim profila empiriskas

ticamibas attiecibas funkciju

EL(p) = max {H np; | pi >0, sz' =1, ZpiXi = M} . (2.03)
i=1 i=1 i=1

Pielietojot Lagranza reizinataju metodi, ieglistam
EL(p) = [ {1+ A — )}
i=1

Pie zinamiem nosacijumiem Ovens [8] pieradija, ka —2InEL(uo) —4 X3, kad n — oo un
K= Ho-

Lai atlautu trauc€joSo (nuisance) parametru klatbiitni novertejosajas funkcijas, nepieciesams
visparinat EL metodi. 2009. gada to izdarija Hjort, McKeague un Van Keilegom ([6]), ievieSot 4
nosacijumus, kuriem izpildoties, var noteikt statistikas robezsadalijumu. Trauc&joSo parametru
aizvieto$ana ar novertgjumiem pirms tam jau tika izmantota vairakos izdzivosanas datu analizes
kontekstos (Qin un Jing [|11], Wang un Jing [2]), ko apskatisim velak.

Saja gadijuma novértgjosas funkcijas dotas forma m (X, , h), kur h ir traucgjosais parametrs
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ar nezinamu 1sto vertibu h, savukart ta novertéjumu apzimesim ar h.

Kad hg ir zinams, me&s varam aizstat A ar ta 1sto vertibu profila EL attiecibas funkcija

EL,, (0, h) = max {anl | pi > O,Zpi = 1,Zpim(Xi,9, h) = 0} :
i=1 i=1 i=1

un atrast ticamibas intervalus parametram 6 forma {6 : EL, (0, hy) > c}, kur statistikas robez-
sadalijums apskatits [[10].

T un mat-

Lietosim sekojoSus apzim&umus vektoriem v, ||v|| - Eiklida norma un v®? = vv
ricam V' = (v;;), |V| = max;; |v;;|. {a,} - pozitivu konstansu virkne (parasti a,, = 1) un U -

nedegeneréts p-dimensionals gadijuma vektors. V5 - p X p pozitivi definita kovariaciju matrica.

~

(A0) P(EL, (6, h) =0) — 0, kad n — oo.
(A1) n= 2300 m(X;,600,h) =4 U.

(A2) a,n 'S0 m®2(X;, 60, h) —, Va.
(A3) a, maxi<i<, ||[n"2m(X;, 00, h)|| =, 0.

Kad nezinamais h tiek aizstats ar novértgjumu , izpildoties nosacijumiem (A0) - (A3),

iesp€jams visparinat Qin un Lawless [[10] iegiitos rezultatus.
Teorema 5. [6] Ja (A0) - (A3) ir speka, tad —2a; log EL, (6, k) —q UTV; 'U.

Piemérs 6. Apskatisim nosacijumus (AQ0) - (A3) vienkarSakaja gadijuma — vidgjai vertibai, t.i.,
kad m(X;,0,h) = X; — p. Pienemsim, ka a,, = 1, U ir normali sadalits gadijuma lielums ar
vid&jo vertibu 0 un dispersiju o2, un V5, = 02, jo nav nekadu traucgjoso parametru, kurus biitu
nepiecieSams novertet.

NosacTjums (A0) ir ekvivalents P(0 € C,) — 1, kur C, apzimé {m(X;, 0, h), i =
1,...,n} linearo Caulu. Tatad $is nosacijums izpildisies vienmér, ari vidgjai vertibai, jo tiek
pienemts, ka maksimizacijas problémai eksiste atrisinajums.

(A1) seko no Centralas robezteorémas [|12]:

n

i=1

= vn(X — p) =4 N(0,0%).
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Ka redzams, ar (A2) izpildas, izmantojot Lielo skaitlu likumu [12]:

}:maxg%JwﬂFZE:L_zgﬂ_:32H¢O;
=1

i=1

Savukart nosacijums (A3) ir speka, jo

max [m (X, 6o, h)/V/n| = max |(X; — p)/V/nl, (2.04)

1<i<n

un ta ka maxi <;<, | X;| = o,-(v/n) [8], tad (£.04) pec varbitibas tiecas uz 0.
Redzams, ka Teoréma 3 dod rezultatu forma —2 log ELn(HO,/ﬁ) —q U?/0?, kas sakrit ar

Ovena [8] rezultatu, taka U? ~ x2,jo U ~ N(0,1).

Piemérs 7. [6] Piepemsim, ka X1, ..., X,, 7id ar nezinamu sadaltfjuma blivuma funkciju f,
kas ir vienmerigi nepartraukta, bet nav vienmériga sadalfjuma. Lielums 6y = [ f3dx ir biezi
pielietots interes€josais parametrs dazadas problémas, kas saistitas ar neparametrisko blivuma
funkcijas novertesanu, pieméram, Hodges-Lehmann lokacijas novert§juma asimptotiska sada-
[fjuma dispersija ir proporcionala lielumam 1/63.

Par novértgjoso funkciju izvélesimies m(X, 0, f) = f(X) — 0 ar traucgjoso parametru f,
kura novértesanai izmantosim f(z) = n~! Yo ky(X; — ), kur ky(+) = k(-/b) /b, kas ir pazis-
tamais kodolu blivuma funkcijas novertejums ar joslas platumu b.

Vispirms varam parliecinaties, ka novértgjosa funkcijam (X, 0, f) = f(X)—0 ir nenovirzita,
t.i.,

+oo

E(f(X)—0) = E(f(X))—B6= |  f(a)f(x)dz—6=0.

—00

V:/(fo—eo)Qfodx:/fgdx— (/fédxf,

kas ir Y ", m(X;, 0o, fo)/+/n asimptotiska dispersija. (A2) ir speka, kad V, = V/, savukart
(A1) ir speka ar U ~ N(0,4V), pie nosacTjumiem /nb — oo un y/nb*> — 0. (A0) un (A3)

Definésim

apskatiti [6]. Rezultata varam secinat, ka
—2InEL, (0, f) —a 4x2,

kas ir piemers tam, ka trauc€joso parametru novertéSana var mainit statistikas robezsadalijumu.
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3 EL metode izdzivoSanas datiem

Kops Ovens 1988. gada pirmoreiz aprakstija empiriskas ticamibas funkcijas metodi, ta klu-
vusi par loti popularu un plasi pielietotu neparametriskas statistikas metodi izd datiem, lai gan
jaatzime, ka pirmoreiz ta min€ta Thomas un Grunkemeier 1975. gada publikacija [|1] tiesi iz-
dzivosanas analizes konteksta. Ilgu laiku §T metode tika atstata novarta, jo cenzésanas klatbiitne
radija sarezgTjumus tas pielietosana.

Pienemsim, ka ir dots 7¢d gadijuma lielums X;,...,X,, ar nezinamu sadalijuma funkciju #
un izdzivosanas funkciju S, kas satur izdzivosanas laikus, savukart Y7,...,Y,, art iid gadijuma
lielums ar sadalijuma funkciju G, kas satur cenz&Sanas laikus. Tiek pienemts, ka X; un Y; ir
neatkarigi. Gadijuma cenz€Sanas modeli patiesie izdzivoSanas laiki Xj,...,X,, nav zinami, ta
vietd mums ir datu pari Z; = min(X;, Y;) un §; = I(X; < Y;),i = 1,...,n. Piepemsim tapat

ka ieprieks, ka ir noveroti £ atSkirigi izdzivoSanas laiki 0 =ty < t; < ... <1y < tg41 = 00.

3.1 Tradicionala EL pieeja izdzivoSanas datiem

Jau 1958. gada [[13] Kaplan un Meier paradija, ka Kaplana-Meijera izdzivosSanas funkcijas no-

vert€§jums forma ([1.41)) vai ( 1.42) ir neparametriskais vislielakas ticamibas noveértéjums, kas

maksimizeé neparametrisko ticamibas funkciju

6;=1 6;=0

par bezgaligi dimensionalu parametru telpu © = {visas izdzivoSanas funkcijas intervala [0, oo| }.
Tika pieradits, ka O vieta pietiek izveleties O, = {visas diskretas izdzivosanas funkcijas pun-
ktos {t1,...,1;}}, turklat katru S € ©, var parrakstit forma S(t) = [];, <,(1 — h;),t = 0, kur
h; =1—5(t;)/S(tj—1) visiem 1 < j < k, un tadam S ticamibas funkcija L(.S) reducgjas uz
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vienkar$aku formu

kuru maksimize h; = d;/r; visiem j. Ta ka merkis bija atrast ticamibas intervala novertejumu
S(a), kur a > 0 fikséts, tad tika paradits, ka novert&jums S (a) ir asimptotiski normals un ta
dispersijas butisku novertéjumu dod jau mingéta Grinvuda formula.

Lai gan ar Grinvuda formulu iegiitie intervalu noveértejumi labi strada lielam izlasém, tomér
tika noverots, ka rezultati nav apmierino$i mazam izlasém, jo var ieklaut vértibas arpus intervala
[0, 1]. 1975. gada ka alternativu hipotézei Hy : S(a) = p Thomas un Grunkemeier [[1] piedavaja

empiriskas ticamibas funkcijas attiecibu

k
sup { H h,;ij(]. — hj)rj_dj| H (]. — hj) =p, un 0<hj§1, 1§j§k’}
j=1

Jiti<a

k d]' rj—dj
() (5
i1 ] ]

J

R(p) =

un 100(1 — )% ticamibas intervalu S(a) forma {p : —21In R(p) < x3(a)}, kur x3(a) ir 1 — «
kvantile sadalijumam x3, turklat intervali vienmér ir [0, 1] apakSintervali.

Pateicoties Thomas un Grunkemeier rezultatiem, sakas neparametriskas ticamibas funkcijas
metodes strauja attistiba, tomér ne cenz&tiem, bet gan 7¢d datiem. Tikai 1995. gada Li[5] sniedza
stingru metodes pieradijumu ticamibas intervalu konstruésanai izdzivoSanas varbiitibam, ka ar1
paradija, ka Thomas un Grunkemeier piedavatais rezultats nav tieSas sekas Kaplan un Meier
rezultatiem.

Li [5] ar pieradija, ka

_sup{L(9)|S(a1) = p1,...,5(a;) =p;un S € O}
R(py,...,ps) = sup{L(5)|S € O}

un —2In R(py,...,p;s = x%), kad n — oo, kas lauj izdarit secinajumus par izvélétas izdzivo-

Sanas funkcijas atbilstibu datiem.
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3.2 EL metode ar novérojumu modifikaciju

Ja parrakstam empiriskas ticamibas attiecibas funkciju forma

_ sup{L(5)|0(S) = b}
sup{L(S)} ’

R(6)

tad ilgu laiku bija zinamas tikai dazas 0(S) (vai 0(H)) vienkarsi pielietojamas formas. Saja
nodala apskatisim Wang un Jing [2] piedavato empiriskas ticamibas funkcijas metodi, kas lauj
izdarTt secindjumus daudz plaSakai parametru klasei.

MEs interes€simies par sekojo$u funkcionali no sadalijuma funkcijas F'(-) forma

MFw:Amawwwm

kur £(t) ir kada (nenegativa) mérojama funkcija ar £¢(X) < oo.
Piemérs 8. Ja £(t) = t, tad O(F) ir vidgjais izdzivosanas ilgums.
Piemérs 9. Ja&(t) = I(t > to), tad O(F) ir izdzivosanas varbitiba 1 — F'(¢) fikséta punkta .

Piemérs 10. Ja £(t) = I(t < to)/[1 — F(t)], tad 6(F) ir kumulativa riska funkcija fgo(l —
F(t))"'dF(t) fikseta punkta t,.

Aizstajot F(t) ar tas Kaplana-Meijera noveértéjumu F'(t) forma (1.42), iegiistam 0(F) no-
vertgjumu

b= 0(F) = /O B, 321)

ST novértgjuma asimptotiskas pasibas jau ir vairakkart pétitas, pieméram, Stute [[14] pieradija,
ka, uzliekot noteiktus nosactjumus uz £(-), v/n(0(F) —0(F)) sadalfjums ir asimptotiski normals
ar vidgjo vertibu 0 un kadu dispersiju o%. Lai apréekinatu ticamibas intervalus parametram 6(F),
nepiecieSams novertet asimptotisko dispersiju o2, kas ir matematiski sarezgita izskata (skatit
Lemmu [). Wang un Jing sava publikacija [2] piedava o novértesanai izmantot dzeknaifa me-

todi, kas dod biitisku asimptotiskas dispersijas noveértejumu [|15].

Lemma 6.

o(r) = B(600) = B (12505 )

1-G(2)
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Pieradijums.

£(2,)5; £(min(X,, Y)I(X,; < Y))
b (1 ~G(Z >> =F [ G(mm(X@,m

// 1_ dF(x)dG(y)
_ / 1_<—G><> / AG(y)dF (z)
_ /Oool_f(—g)()(l—G(x))dF(x)

/ng

), i=1,...,n.

]

Tatad, probléma parbaudit, vai 6, ir 0(F') ista vertiba, ir ekvivalenta problémai parbaudit,
vai F (%) = 0y, i = 1,...,n. To var izdarit, pielietojot empiriskas ticamibas funkcijas

metodi, ko ieviesa Owen ([8]). Pienemsim, ka F), ir sadalijuma funkcija, kas uzliek varbiitibu

pi datu punktam £z G( z ), tad

n

0(F) = (%)

i=1

Ta ka G(-) ir nezinama A(F,) definicija, aizstasim to ar tas Kaplan-Meier novértéjumu G, ()

forma

pie ierobeZojumiem

= Z;)0;
pi>0, 1=1...,n, sz:L un sz( >:90
i=1 i=1 1-G n(Zi)

Savukart, pielietojot Lagranza reizinataju metodi tapat ka iepriek$€ja nodala, empiriskas tica-
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mibas attiecibas funkcija tiek defin€ta sekojosi

:anl H (L+ AV —00)),
=1

=1

Z:)8;
kur V,,; = 15(G )( Z ir modific€tie novérojumi un A ir atrisindjums vienadojumam

Zl+)\ Vm—eo) =0

Attieciga empiriskas ticamibas funkcijas metodes statistika ir
[(6) = —2InR =2 In{l+ A(Vy; — 60)}.
=1

Apzimésim W,,; = Vi, — Gpun W, = n= 1 3" | W, ka arl

o) = 7 / (@ < &) (s),

0 = [[ = O sy o

8

Definésim

H(s)=P(Z<s), H(s)=P(Z >s), Hy(s)=DP(Z >s,0 =0),

~ 7 dH,
Hi(s)=P(Zy >s,60=1), (z)= exp{ 70<8) }, kur  — nozimé “neieskaitot x”,
0

[ dG(s) gl _
C(x) —/0 A HE)1-GE) Ty = inf{t: H(t) = 1}.

Lemma 7. Pienemsim, ka izpildas nosacijumi
(€D [o" (23 (z)dHy(x) < oo,

(€Y []¥ E(x)CM2(@)dF (2) < ox,

(C3) [y S < o,

(C4) 7p =1y un F(1p) = F(1p—).

Tad
VW, —4 N(0, 02),

24



kur

0% = D(§(Z1)%0(Z1)01 +71(Z1)(1 = 61) = 7(Z1)).

Wang un Jing sava publikacija [2] pierada, ka pie zinamiem nosacijumiem 71(6y), kur r =
(1Y W2)/o?, ir asimptotiski sadalits ka x7. Lai konstrugtu ticamibas intervalu 6, vis-
pirms nepiecieSams novertet koeficientu r.

Ta ka parametra 6 asimptotiska dispersija ir [oti sarezgita teorctiska forma ka redzams Lemma
[, arT funkciju F un G aizstagana ar noveértéjumiem dotu teorétiski sarezgitu o noveértgjumu.
Alternativi o2 var novertét ar dzeknaifa metodi, turklat Stute [15] paradija, ka $ada veida iespe-

jams iegiit biitisku o2 novertgjumu.

DZeknaifa procediira o novértesanai [15]

Integrali [ & (t)dE,(t), kuram vélamies novertét asimptotisko dispersiju, sauksim par Kaplana-
Meijera integrali. Jaatzimé, ka Kaplana-Meijera integrali nav i¢d gadijuma lielumu svértas sum-

mas ka tas biitu,aizstajot sadaltjuma funkciju F' ar empirisko sadalijuma funkciju. Apzimesim

i—1 . S¢s
T _ 5(1 H €))
on—it1 n— j—|—1 ’

Jj=1

no kurienes
Sn:/g t)dF,( ZT{Z()

Stute [|14] pieradija centralo robezteorému cenzétiem datiem

NG (/g(t)dﬁn(t) - s) L4 N(0, 0%)

kur S = lim,,_, [ € (t)dﬁn(t). Tacu jaatceras, ka cenzétiem datiem o2 var nesakrist ar disper-

o3 = /g t)dF(t (/5 t)dF(t >

Protams, iid datu gadijuma 0% = o2,
(k)

sijas zinamo formu

Apzimé&sim ar E} Kapla'ma—Meijera novertéjumu dotai izlasei, no kuras izdzests novéro-

jums (Zy, 6y ), tad S W =g ( ) ir ta saucamas pseidovertibas (ar dzeknaifa metodi 7id
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datiem sikak var iepazities, piem&ram, [16]). Pseidovertibu vid€ja vertiba ir sekojosa forma

Sn = Sn = &(Z(n)) 11

n

Sy (1 = 0n-1) TT {n—i— 1]5@)

. n—1
=1

un dzeknaifa dispersijas novertéjums

~

nD(jack) = (n — 1) (S(k) — S'n)Q.

Ievérosim, ka S,, nesakrit ar S,, ja
5(n,1) =0un 5(n) = 1, (3.22)

tad (B.22) gadijuma maksligi aizstasim d(ny ar 0, un iegiisim modificéto dzeknaifa dispersijas

novértjumu D* (jack).

Teoréma 8. /15] Pienemsim, ka izpildas nosacijums (Cl), tad nlA)*( jack) — o* gandriz drosi.

r novertejums un neparametriska Wilks tipa teoréma cenzétiem datiem

Atgadinasim, ka vélamies novertet koeficientu r = (n=* " | W2)/0?, lai konstrugtu ticami-

bas intervalu parametram 6. No Stute un Wang [|1 7] zinams, ka
1 n
V,=— Z Vi — 0o gandriz drosi,
n 4
=1
no kurienes iegiistam, ka

n

n! Z(Vnz ~ V) =nt Z W2 — 0 gandriz drosi.
=1

=1
Un ta ka n.D* (jack) — o gandriz drosi, tad koeficienta r novertgjumu iegiistam forma

n”t 3 (Ve = Va)?
nD*(jack) '

F=

Sekojosa teoréma ir Wilks teorémas neparametriska versija cenzetiem datiem pielagotai em-

piriskas ticamibas funkcijas metodei. Teorémas pieradijums atrodams [2].
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Teorema 9. /2] Ja izpildas nosacijumi (C1)—(C4) un 0 ir parametra 0 ista véertiba, tad
F(0y) =7 X2 (3.23)

Vienkarsa pieeja konstru€t ticamibas intervalu parametram 6 ar nozimibas Iimeni «, balstoties

uz (B.23),ir I, = {0 : #1(0) < co}, kur P(x? < co) < 1 —av.

Piezime 10. Logaritmiska empiriska ticamibas attiecibas funkcija [(0y) izskatas lidzigi ka gadi-
jumd bez datu cenzésanas, tacu janem véra, ka V,;, © = 1, ..., n vairs nav neatkarigi un vienadi

sadaliti gadijuma lielumi sadalijuma funkcijas G(z) novertésanas dej.

Piezime 11. Wang un Jing pieradija Teoremu (9 jau 2001. gadd, balstoties uz Ovena 1990.
gada publikaciju, tacu st problematika var tikt uztverta ari ka Hjort, McKeague un Van Keile-
gom ([0]) empiriskas ticamibas funkcijas metodes visparinajuma specialgadijumu. Nosacijums
(A1) izpildas ar U ~ N(0,0?), savukart nosacijums (A2) izpildas ar Vo = n=*3 " W2, un

Teorema [ dod rezultatu, kas sakrit ar Wang un Jing [2] rezultatu.
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4 Divu izlaSu problémas

IzdzivoSanas datu analizg biezi ir svarigi salidzinat tiesi divas izlases, lai noteiktu kadu zalu vai
procediiru ietekmi uz subjektu izdzivoSanas laikiem. Kops§ Ovens [§] ieviesa empiriskas tica-
mibas funkcijas metodi, ir bijusi vairaki méginajumi to visparinat ari divu izlaSu gadijumam.
Vieni no pirmajiem bija Qin un Zhao [[7], kas 2000. gada iepazistinaja ar empiriskas ticami-
bas funkcijas metodi divu izlaSu vidjo vertibu starpibai un sadalijuma funkciju starpibai kada
fikseta punkta. Nedaudz v€lak Valeinis sava doktora disertacija [18] un iesniegtaja publikacija
[19] paradija, ka Qin un Zhao rezultatus iesp&jams paplasinat, lai EL metodi pielietotu kvantilu

funkciju starpibam, P-P un Q-Q grafikiem, ROC likném un strukturalo attiecibu modeliem [[18].

4.1 Empiriska ticamibas funkcijas metode divam izlasem

Pienemsim, ka ir dotas divas neatkarigas i:d izlases Xi,..., X, un Yy,...,Y,, ar nezinamam
sadalfjuma funkcijam attiecigi £ un F5. Miisu mérkis ir konstruét ticamibas intervalus intere-
s€josam parametram A, turklat 6, ir traucgjosais parametrs, kas saistits ar vienu no sadalfjuma
funkcijam Fj vai F5,. Tapat ka vienas izlases gadijuma, pienemsim, ka visa informacija par 6,

A, F} un F; ir pieejama nenovirzitu noveért§joso funkciju forma, t.i.,
Epw (X, 0p,A) =0, (4.11)

EFQ’LUQ(K HO,A) =0. (412)

Piemérs 11. Apskatisim divu izlasu vidgjo vertibu starpibu. Apzimésim 6y = [ zdF;(z) un

A = [ydFy(y) — [@dFi(x). Lai (.11)) un (4.12)) batu speka, izvelamies
wl(X,HO,A):X—QO, wg(Y,GO,A):Y—QO—A

ka novertejosas funkcijas.
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Piemérs 12. Ja interes€jamies par kvantilu — kvantilu jeb Q-Q grafiku, tad 0y = F5(t) un A =

F1(Fy(t)). Novertgjosas funkcijas ir forma

wl(X7 607A) = [{XSA} - 907 w2(Y7 907A) = I{YSt} - 00-

Definicija 10. X;,... X, ~ Fyuidun Yy, ..., Y, ~ F5 1ud, empiriska (neparametriska) tica-

mibas funkcija ir

L(F, F) = Hp,» Hq = HP(X = X;) HP(Y =Y)).

Arf divu izlaSu gadijuma empiriskas ticamibas funkciju L(F}, F5) maksimizg izlaSu empi-
riskas sadalijuma funkcijas £, un F5,, [[7]. Talak varam defin€t empiriskas ticamibas attiecibas

funkciju

R(Fy, Fy) = L(Fy, Fo)/L(Fi, Fom) = [ [ (npi) | [ (mas)-
7=1

=1
Lai konstrugtu ticamibas intervalus parametram A, defin€sim ar1 profila empirisko ticamibas

attiecibas funkciju

EL(A,0) = supH np; H mg;), (4.13)
7j=1

009 521
kurp = (p1,...,pn) ungq = (qu, - .., ¢n) uzlikti ierobezojumi

n

pi = 0, sz' =1, zn:PiUM(Xi,@, A)=0,

=1 1=1
qi Z 07 Zq] = 1a ZijQ(Y}aeaA) =0.
=1 =1

Ja @ ir dots, tad eksisté viens vienigs (#.13) atrisinajums, ja 0 pieder w; (X;, 6, A) un w, (Y;,6,A)
izliektajai ¢aulai.
Maksimizacijas problému var atrisinat ar Lagranza reizinataju metodi. To sikak Seit ne-

izrakstisim, bet apskatisim publikacija [7] iegutos rezultatus. Varam iegiit profila empiriskas
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ticamibas attiecibas funkciju parametram A izskata

n

BLa.0) =11 { T A1<9>51<Xi,6, A) } II { I+ Az<9>$2<Yja@v A) }

i=1 j=1

kur A\; un A, ir Lagranza reizinataji un atrodami no vienadojumiem

1 i wl(Xi,H,A)

— = 4.14
ne= 14 >\1(9)w1(Xi,97 A) " ( )
1 “ wZ(Y}797A)

— =0. 4.15

Savukart logaritmiska empiriska ticamibas attiecibas statistika ir

—2InEL(A, 0) = 2iln(1 N (0w (X, 0, A)) + Qiln(l + Aa(O)ws(Y;, 0, A)).

i=1 j=1
Piepemot, ka 0wy (X;, 8, A) /060 un Ow, (Y}, 6, A) /00 eksiste, apzimesim

X, 0.A
al(Xi,Q,A):M un as(Y),0,A) =

6w2(Yj, 0, A)
a0 '

06

Lai atrastu § = 6, kas maksimizé EL(A), pielidzinam nullei EL(A, ) atvasinajumu péc 6

un iegiistam vienadojumu

n m

1 ozl(Xi,Q,A) 1 Oég()?,@,A) .
) ; L5 M (0w (X 0,8) n2(0) 2 L+ Xa()ws(Y;,0,A) 0 @19

j=1
Autori Qin un Zhao [[7] ievies sekojoSus pienemumus:
(1) 6y € Q2 un () ir valgjs intervals.

(i) Epwi(z,0,A) > 0un Epwi(y,0,A) > 0,a1(z,0,A)un as(y, 8, A) ir nepartrauktas 6,
apkartng, oy (z, 60, A) un w3 (z, 0, A) $aja apkartné ir ierobeZotas ar integréjamu funkciju
Gy (), savukart as(y, 6, A) un wi(y, 0, A) Saja apkartn€ ir ierobeZotas ar integréjamu

funkciju G2 (y), un Ep aq(z,6, A) un Ep,as(y, 6, A) nav 0.

(iii) m/n — k,kad n,m — co,un 0 < k < oc.
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Teoréma 12. (Qin un Zhao, [7]) Izpildoties pienemumiem (i), (ii), (iii),
—2In EL(Ag, 0) —a X3,

kur 6 ir parametra 0y biitisks novéertéjums, kas maksimizé (4.16).
Izmantojot So rezultatu, varam konstruét uz EL metodi balstitus ticamibas intervalus intere-

sgjosajam parametram A forma {A : —2InEL(A, ) < co}, kur P(x2 < ¢,) < 1 — «v.

4.2 EL metode ar novértetiem parametriem divam izlasém

Lidziga situacija ka vienas izlases gadijuma ir ar1 ar empiriskas ticamibas funkcijas metodi divu
izlasu problémam izdzivoSanas datiem. Lidz Sim ir atrasti robeZsadalijumi nedaudziem intere-
sgjoSiem parametriem, piemeram, divu izdzivosanas funkciju starpibai un attiecibai, divu riska
funkciju starpibai un attiecibai, ka arT kvantilu-kvantilu grafikiem gadijuma cenzétiem datiem.
Tapéc §1darba galvenais mérkis ir visparinat B.2 nodala apskatito empiriskas ticamibas funkcijas
metodi divu izlasu problémam, apvienojot Wang un Jing [2] rezultatu vienas izlases un Qin un
Zhao [[7] rezultatu divu izlasu gadijuma, turklat, pielietojot Hjort, McKeague un Van Keilegom
[6] ieviestos nosacijumus.

Jaatzimé, ka Valeinis sava doktora disertacija [|18] jau méginaja visparinat empiriskas tica-
mibas funkcijas metodi ar novertétiem parametriem divam izlasém, tacu galvenais uzdevums
bija konstruét ticamibas joslas strukturalajiem attiecibu modeliem, savukart, m&s gribam verst
uzmanibu uz metodes pielietojumu izdzivoSanas analizé. CieSi sekosim minétas disertacijas
notacijai, bet no jauna caurskatisim galvenos pieradijumus, izlabojot daZas neprecizitates.

Pienemsim, ka mums dota lidziga situacija, ka aprakstits nodalas sakuma, galvenas at-

Skiribas ir, ka izlases X,...,X,, un Y1,...,Y,, var nebit ¢id un novértgjosas funkcijas
U)1<X, eo,A,h) un ’lUQ(YV, eo,A,h)

var saturét trauc€joSo parametru h ar nezinamu isto vértibu hg. Ar h apzim€sim parametra h
plug-in noveért&jumu.
Pienemsim, ka abam izlasém izpildas nosacijumi (A0)—(A3) no 2 nodalas, un nosacijumi

(i)—(iii) no §.1 nodalas, t.i.,
(A0) Maksimizacijas problémai (4.16) eksisté atrisinajums.
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(A1) == 30, wi (X5, 00, A, h) =4 Uy, kur Uy ~ N (0, V1);
T ST wa (Y5, 00, A h) —q U, kur Uy ~ N(0, M),

(A2) n~ ' SO0 wi(Xi, 60, A, B) =, Va;
m’l Z;nzl UJ%(Y}, 90, A, il) —>p MQ.

(A3) max;<i<, ||[n~ 2w (X, 60, A, B)|| =, 0;
YA p

max; <j<p |[m 2wy (Y5, 00, A, b)|| = 0.
Papildus pienemsim, ka

(A4) ’I/Lil Z:Lzl 31 (XZ7 907 Aa ]tl) _>p ‘/})’
mL 3 (Y, 00, A, h) =, M.

Teoréma 13. Piepemsim, ka izpildas nosacijumi (A0)—(A4) un (i)—(iii), tad vienadojumam (4.16)

eksiste sakne é kas ir 0y bitisks novertejums, un

) ViM3VS + kM, VM3
0 —06y) =% N 23 2 3 421
\/ﬁ( 0) — (07 (M2‘/32 ¥+ k%M§)2 ) ( )

A M VE + KV M2
—2InEL(A, 0, h) —¢ 3 X2, kad n— 4.22
n ( (A ) M2‘/32 + k‘/QM??Xl’ a n 00, ( )
vai
PN M- 2 k M2

—2InEL(A,0,h) xr =% 2 kad n — oo, kur _ MeVy + RVa My (4.23)

"TMVE F VM

Piezime 14. Kad V; = V, un M, = M, statistika tiecas uz standarta X% sadalijumu. Tapat

- . . _ - . _ M2V32+kV2M§ . — . . J - . -
kd vienas izlases gadijuma konstanti r = Vo kv U &t vispargji komentet, jo ta var
atskirties katra pielietojuma. Savukart, kad ir teorétiski sarezgiti iegiit Vi un M, formas, biitisku
novertejumu iegiiSanai var izmantot butstrapa metodi [6].

Teorémas [13 pieradijumam nepiecieSamas dazas lemmas.

Lemma 15. Piepemsim, ka 1/3 < n < 1/2 un Teorémas |13 nosacijumi ir spéka, tad
A (0) = Op(n™"), (4.24)

Aa(0) = O, (n™") (4.25)



vienmerigi kada apkartne 0 € {0 : |0 — 0y| < cn™"}, kur c ir kdda pozitiva konstante.

Lemma 16. Piepemsim, ka Teorémas |13 nosacijumi ir speka un dots 1 ka Lemma |13, Tad ar

varbiitibu, kas tiecas uz 1, vienadojumam ({.16) eksisté sakne 0 tada, ka

16— o] = Op(n").

Lemmas |15 un Lemmas |1 § pieradijumu skatit [7] vai [[18].

Lemma 17. Pienemsim, ka Teorémas [[3 nosacijumi izpildas, tad ar 6 ka Lemma 16 ir speka

. MV2 + kM, Vo M2
V(0 —6) =% N (o, Vil EQ Ak 3), (4.26)
1
X M X
M(0) = —k (73) Xa2(0) + 0,(n1/?), (4.27)
3
. V2(M, V2 + kV; M2
Vh(6) = N <0, 5 (M 3kc+2 ! 3)), (4.28)
1

kur c; = MQV?)2 + /{:V2M32

Pierddz‘jums. ApZTmémm )\1 (9) = )\1, 5\1 = )\1 (é), )\2(6) = )\2, 5\2 = )\2(&), un

1 i w(X;,0,A)
an(ev At )\2) - n ; 1+ Alwl(Xi’ 9’ A>7

1 = wa(Yj, 0, A)
Q2n(0, A1, A2) = m ; 1+ >\2w2<Y}ve’A>’

O[l(Xi797A) 1 il oz2(Yj,0,A)
Ao — .
L+ Awi (X5, 0,A) T Z L+ dwsy(Y;,0,A)

1 n
Q3n<97 )\17 )\2) - Alﬁ Z

i=1 j=1

No Lemmas [1§ ir speka

Qin(0, M1, X2) =0 katram i=1,2,3.
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No Teilora izvirzijuma, Lemmas [l § un Lemmas [1§ ir speka

0Qun(00,0,0) 5 _ o

0 =Qin(0 A1, A2) = Qin (60, 0,0) + =57
aQin(G()v 07 O) 5\1 + ann(e(]? 07 0) 5\2 + Op(n_2n), Z _ 1’ 2’ 3

(9)\1 a)\2
Tatad
aQin<907 Oa O) N 8Qin(007 07 O) A a@ln(em 07 0) N
Qin(600,0,0)+ 50 (0 —6y) + o, A+ Dy Ay =
=o0,(n"Y?), i=1,23.
No piepémumiem (A2) un (A4) viegli paradit, ka
0Q11(60,0,0) 0Q1,(09,0,0) 001,60, 0,0)
— 7 Vs gd, —— 7172 Vs gd, —/—— 77~ =
86 — V3 g.d., (9/\1 — 2 2.4, a>\2 07
8Q2n<907 OJ 0) 8Q2n<907 07 0) 8Q2n<907 O? 0)
—= 17 M; gd, ————~ = — — M, g.d.
a0 Mseds N 0 o, Meeds
0Q3,(00,0,0) 0Q3,(6,0,0) 0Q3,(00,0,0)
— =0, — 3Vsad, — kMs g.d.
BT, ! o e oN, e
Tad
6 - 60 an(907070)
5\1 =-S5 (Q2,.(60,0,0) + op(n_l/Q),
Ao 0
kur
Vs =V 0
S = M3 0 —M2
0 Vs kM,
Taka
MV kEVoMs VoM,
1 1 5
ST = . —kM3  kVsMs MyVs |,
1
VaMs V& Vol
tad
. 1
0 — 06y = . (M5V5Q1,(60,0,0) + kVaM3Q2,(00,0,0)) + Op<n_1/2)7
1
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A =— (kM?’) (M5Q1,,(60,0,0) — V3Q2,(00,0,0)) + op(n_l/z), (4.210)

&1

Ay = (V3> (M5Q1,(60,0,0) — V3Q4,(60,0,0)) + 0,(n"1/3). (4.211)

&1
No nosacijuma (A1) ir speka

(00,0, 0 Vi 0
N Q1:(60,0,0) SiN (o] !

QQ%(007070) 0 k_lMl

ko pielietojot vienadojumiem (4.29), (4.210) un (4.211)), iegiistam Lemmas [1 7 pieradfjumu. [

Teorémas [L3 pieradijums

No Lemmas [1 7 un Teilora izvirzijuma mums ir

INEL(A, 0, h) = — n1 (0)wi, (8) + gﬁ(émh(é)—

= mAa(O)wy(6) + F O () +0,(1),

kur

1< A 1< .
w1$(0) = E Zwl(XiaeyAah)a w?x(0> = ﬁ Zw%(Xla07A7 h)7

i=1 =1
1 & .
wyy (0) = EZwQ(Yj,e,A,h), Wy (6 ng Y;, 60, A h).
j=1

No vienadojumiem (4.14) un (4.15) ir speka
wlx(é) = Al(é)w%(é) + Op(n_1/2)7

wiy(8) = Aa(9)way (6) + 0p(n~%),

Izmantojot Lemmu [17 un faktu, ka

War(0) = Vo + 0,(1),  way(B) = My + 0,(1),
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seko

—2InEL(A, 0, h) = n)\l(e)ng(é) + mA2(0)way (0) + 0,(1) =
= nk? Vg A2(0)Va + mA2(0) My + 0,(1) =
 R(MpVE + KV M
= V.2 : )[\/_M( 0)]* + 0,(1) —¢
3
g MiVE +kVIME
MoVE 1 Va2

Tad

MQVE)? + k‘/QM32 d_ 2
2 7 7 Xi-

M, V2 + kV, M

—2InEL(A, 6, h) xr = —2InEL(A, 0, h)

EL metode strukturalajiem attiecibu modeliem

Jau tika mingts, ka Valeina doktora disertacija [[18] galvenais mérkis bija konstruét ticamibas in-
tervalus strukturalajiem attiecibu modeliem, kurus visparéja forma ieviesa vacu matematiki Frei-
tag un Munk [20]. Strukturalo attiecibu modeli sevi ieklauj labak zinamos lokacijas-skaléSanas
modelus (Hettmansperger, [21]) un Le€mana alternativu modelus (Lehmann, [22]), kuri biezi
sastopami ar1 izdzivoSanas datu analize.

Ta ka darba gaita tika izlabots disertacija [|18] atrodamais robezsadalijums, tad ka pieméru

1si apskatisim EL metodi ar noveértétiem parametriem lokacijas-skaléSanas modelim.

Definicija 11. Klasisks lokacijas-skalésanas modelis divam neatkarigam izlasem X, ..., X,
un Y7, ..., Y, ar sadaljjuma funkcijam attiecigi £ un F tiek definéts
t—p
Fi(t) = Fy =: Fy(t,h), teR (4.212)
o

kadam parametram h = (p, o) un o > 0. So pasu attiecibu var izteikt arf ar kvantilu funkcijam
Fil(u) = Fy Y (u)o +p,  uel0,1]. (4.213)

Vienkarsibas labad pienemsim, ka o = 1, t.i., starp izlas€m pastav Sifta jeb lokacijas modelis.

Tad interes€josais parametrs ir forma

A= Fi(Fy 7 (t) + p)
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un traucgjosais parametrs 6y = F, (1) + 9. Novértgjosas funkcijas ir forma
'LUl(X, 90, A,t,ﬂ) = [(X < 90) — A,

wQ(Ya 007A7t7ﬂ> = I(Y < b — ﬂ) — 1,

kur parametra ; novérté$anai izmantosim abu izlasu vidgjo vértibu starpibu i = X — Y, bet

sarezgitakos gadijumos var izmantot Mallova attalumu (skatit [23]).

1.0

0.8

0.6
1
3
1

0.4

0.2

[ T T T T T 1 [ T T T 1
0 2 4 6 8 10 12 0.0 0.5 1.0 15 2.0

Att. 4.1: Histogrammas 10 000 reizu simulétai statistikai —2 In EL(A, é, t, 1) lokacijas modela
parbaudei gadijuma lielumu X ~ N(0,1) un Y ~ N(1,1) realizacijam apjoma n = 100 . Pa
kreisi i = —1,palabi g =X — Y.

Valeinis [|18] pierada, ka pienémumi (A0) - (A4) ir speka lokacijas modeliem ar
Vi=Ve=A(1-4)

un

My = My =t(1—1t),

ka rezultata parametra p novérté$ana neizboja robezsadalijum, t.i., —2 In EL(A, 0.t Q) =g X3
Tomer empiriski ar simulaciju palidzibu varam parliecinaties par pretgjo.

10 000 reizu simul&jam divas izlases ar F; = N(0,1) un F» = N(1,1) apjoma n = 100.
att€la pa kreisi redzama histogramma simul@tai statistikai, kad 4 = —1, t.i., netiek noveér-
tets, savukart pa labi redzama histogramma statistikai ar novertéto lokacijas parametru /i katram
izlau parim. Abam histogrammam pievienota x? sadalfjuma blivuma funkcija, un redzams, ka

ta labi apraksta tikai histogrammu, kura traucgjosais parametrs netiek aizstats ar novertéjumu.
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Tikai novertgjosa funkcija wo satur p novert€jumu, tapec M; nav vienads ar M,, bet M,
teorétiska forma nav triviali atrodama. Lai noteiktu statistikas —2 In EL(A, é, t, i1) robezsadali-
jumu, var izmantot butstrapa datu parkartoSanas metodi M; novertésanai, kas varétu tikt izdarits

pétfjuma turpinajuma, attiecigi paplasinot tematiku.

4.3 Metodes pielietojums izdzivoSanas datiem

Apskatisim standarta divu izlasu izlasu problému ar cenzétiem datiem no labas puses. Pienem-
sim, ka mums ir divas neatkarigas izlases ar iid izdzivoSanas laikiem X;; un cenz&Sanas laikiem
Y, kurj = 1,2, beti = 1,...,n;, turklat no/n; — k, kad ny, ng — co. ApzZimésimn; = n
un ny = m. Xj; un Yj; sadalfjuma funkcijas apzimésim attiecigi ar F; un G;. Misu riciba ir
sekojosi noverojumi

(Zjiy 6ji),

kur, lidzigi ka vienas izlases gadijuma, Z;; = min(X;, Y;;) uné;; = I(X;; <Y};). Izdzivosanas
funkcijas apzZimésimar S; =1 — F};, j = 1, 2.

Interesgjosais parametrs A ir

/5 YdFy(y /§ JdF (x

un novertgjosas funkcijas Saja gadijuma ir forma

§(x)0y

0o, A, h) = 0o, A, G ——
wi (2, 0o, ) = wi(z, o, 1) = 1- Gi(z) 05
0
wz(?/» 907 A’ h) = w2(y7 00a A) GQ) = % - 90 - Aa
kur 6y = [&(x)dF(z). Lidzigi ka vienas izlases gadfjuma A ir, pieméram, divu vidgjo izdzi-

vosanas ilgumu starpiba, ja £(t) = t.

Apzimesim
Z1:)01; N
Vni - §< Ah) 1Z ) Vn - — Z Vnia
1 — Gl(Zh> n i=1
Z9i) 02 _ 1 &
I GZ(ZZZ') m i=1

Teoréma 18. Piepemsim, ka h = (G, G,)T, kur G’j ir G; Kaplana-Meijera novertéjums, j =
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1,2, tad . .
VBVE 4 RRME

—2InEL(A, 0, h) % — - X1
M V2 4 kV M3

kur

~

Vi = nD*(jack), M, = mﬁ*(jackz),

n m

‘A/g = n_l Z(an — Vn)27 Mg = m_l (Vm] - Vm)27

i=1 i=1

un Vs = My = —1.

Pieradijums. No Lemmas [] ir speka nosacijums (A1)

1 < A
% Zwl(zli7 807 A? Gl) —d N(07 ‘/1)7
i=1

1 «— .
ﬁ Zw2(Z2i790a A7G2) _>d N<07 Ml)a
i=1

kur V; un M, butisku novért§jumu iegiiSanai varam izmantot aprakstito dzeknaifa proceduru,
t.i.,
Vi = nlA)*(jack) — Vigd. un M, = mlA?*(jack) — M, g.d.

Savukart no Stute un Wang [|17] ir speka nosacijums (A2) ar V5 un M, novert§jumiem

‘72 — n_l Z(an — Vn)Q _)g‘d. n_l Zw%(zlza 907 Aa él) _>P ‘/2’

i=1 =1

Ny = m! Z(ij —7,)? el gy ng(z% 0o, A, Gy) —, M.

=1 =1
No Ovena [8] seko nosactjums (A3), un viegli parliecinaties, ka nosacijums (A4) ir speka ar

Vs = n~t E?:l 061(211'790, A7é1) = —lun M3z = m~! 221 052(221'7907 Ayéz) = -1 O
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S Simulacijas un datu piemeri

Saja nodala apskatisim simulaciju rezultatus gan vienas, gan divu izlasu gadijuma, ka arf pielie-

tosim metodi realu datu piemé&ram.

Simulacijas

Lai ieglitu cenz€tus datus programma R, vispirms generéjam izdzivosanas laikus un cenzéSanas
laikus no eksponenciala sadalijuma ar parametriem attiecigi 1 un ¢, t.i., F'(z) = 1 — exp(—=z)
un G(z) = 1 — exp(—cx) visiem x > 0. ¢ > 0 izv€lamies ta, lai cenzétie dati saturétu vélamo
cenz€Sanas proporciju.

Vispirms vélamies parbaudit, vai iepriek$€jas nodalas teoretiski pamatotie rezultata tikpat
labi strada praktiski gan vienas, gan divu izla§u problémam. Pieradijam, ka statistika (8.23) un
(#.23) tiecas uz X7 sadalfjumu, kad n — oo. Lai to parbauditu, simulgjam statistiku 10 000
reizu vienas izlases gadijuma un 1000 reizu divu izlaSu gadijuma, izvélamies £(¢) = t un ¢ =
0.1. Tatad vienas izlases gadijuma interes&joSais parametrs 6 ir vid€jais izdzivoSanas ilgums,
bet divu izlasu gadijuma - A ir So lielumu starpiba. un att€la redzamas histogrammas
simul@tai statistikai dazadiem izlaSu apjomiem ar pievienotu x? sadalfjuma blivuma funkciju
attiecigi vienas un divu izlasu gadijuma.

Grafiska sadalTjuma parbaude liecina, ka simulétas statistikas histogrammu labi apraksta x?
sadalijuma blivuma funkcija, tomér vélams salidzinat ar1 simuléta un teorétiska sadalijuma kvan-
tiles. Tabula 5.1 redzamas 0.95-tas kvantiles, kas vienas un divu izlasu gadijuma iegiitas, izman-
tojot gan dzeknaifa procediiru o novértedanai, gan teorétisko rezultatu /nW, —? N(0,0?)
(skatit Lemmu [7), no kurienes > = 1.14. Redzams, ka ar novértéto 62 simuléta sadalfjuma
kvantiles daudz labak apraksta teor&tisko kvantili 3.84, savukart, izmantojot dZzeknaifa noverte-
jumu, kvantile svarstas vai 1&ni konvergg uz teorétisko kvantili. Tas ir izskaidrojams ar dZzek-
naifa dispersijas novertéjuma nestabilitati, pieméram, 100 reizes generétam izlasém ar apjomu

n = 1000 dzeknaifa dispersijas novert€§jums svarstas no 0.9 I[idz pat 4.1, bet izlas€m ar apjomu
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n =10 000 tas svarstas no 1.09 Iidz 1.15, tomér Sada apjoma izlases praktiskos pielietojumos ir

reti sastopamas.

Tabula 5.1: Simuléto sadalijumu 0.95 kvantiles dazadiem n

Vienai izlasei

Divam izlasém

n
5? =nD*(jack) 6*>=1.14  §?=n;D*(jack) &3 =1.14

25 5.738 3.903 2.696 4723
50 4.622 3.645 2.878 4.496
100 4310 3.783 3.198 3.901
200 4.099 3.721 4.080 3.598
500 4.078 3.817 2.983 4011
1000 3.981 3.716 3.598 3.843

Tabula redzamas 90 un 95% ticamibas intervalu parklajumu precizitates vienas izlases
gadijuma vid&jam izdzivoSanas ilgumam, t.i., £(¢) = t, dazadiem izlaSu apjomiem n un cenzg-
Sanas proporcijam c. Salidzinati ar empiriskas ticamibas funkcijas metodi iegtitie un ticamibas
intervali, kas balstiti uz \/n(6(F) — 6(F)) asimptotisko normalitati. Empiriskas ticamibas fun-
kcijas metode dod vienmerigi labakas parklajumu precizitates, bet 1pasi labakus rezultatus ta
dod maziem izlaSu apjomiem ar salidzinoSu lielu cenz€Sanas proporciju, kad ¢ = 0.4. Tomeér,
jo lielaka cenz&Sanas proporcija, jo sliktakas ir parklajumu precizitates ticamibas intervaliem

legiitiem, izmantojot abas metodes.

Tabula 5.2: Ticamibas intervalu parklajumu precizitate vienas izlases gadijuma, £(t) = ¢

. n 1—a=0.90 1—-a=0.95
Normalie EL Normalie EL
10 0.770 0.805 0.810 0.864
0.10 20 0.830 0.837 0.870 0.891
) 50 0.866 0.892 0.904 0.928
100 0.892 0.923 0.936 0.951
10 0.710 0.741 0.730 0.776
025 20 0.790 0.785 0.800 0.843
’ 50 0.786 0.837 0.848 0.896
100 0.804 0.879 0.856 0916
10 0.510 0.675 0.520 0.713
0.40 20 0.600 0.754 0.700 0.792
) 50 0.632 0.801 0.674 0.831
100 0.676 0.821 0.736 0.862
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Att. 5.1: Simul&tais robezsadalijums vienas izlases gadijuma, {(t) = ¢, ¢ = 0.1

Primaras biliaras cirozes dati

Dati par primaras biliaras aknu cirozes (pbc) pacientiem iegiiti Mayo klinikas p&tijuma, tie at-
rodami, piem&ram, [24]. P&tijuma kopa piedalijas n = 312 pacienti, no kuriem 158 sanéma
arst€Sanu ar D-penicilaminu, savukart 154 san€ma ta saucamas placebo zales. Dati apraksta
izdzivosSanas laiku dienas, cenzeSanas proporcija ir loti liela - 187 no 312 noveérojumiem ir cen-
z&ti. Mus interes€ salidzinat divas izlases, pacientu, kas sanéma arsté€sanu, izdzivosanas laikus
un pacientu izdzivoSanas laikus, kas sanéma placebo.

Apskatot abu izlasu izdzivosanas funkciju novértgjumus .3 attéla, griiti secinat, kurai no
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Att. 5.2: Simul&tais robezsadalijums divu izlasu gadijuma, {(t) = ¢, ¢ = 0.1

izlasém ir labakas izdzivoSanas varbiitibas, tad€] izvirzam hipotézi, ka gan arst€Sanu, gan pla-
cebo san€muso pacientu vidgjie izdzivosanas laiki ir vienadi, t.i., Hy : A = 0. Ar empiriskas
ticamibas funkcijas metodi ieglistam A novertgjumu A = 244 dienas un 95% ticamibas inter-
valu [-506, 1182], un ta ka 0 pieder Sim intervalam, tad nevaram noraidit hipotézi par vid€jo
izdzivoSanas ilgumu vienadibu. Lai gan intuitivi Skiet, ka 244 dienas tomér ir liela atSkiriba
vidgjos izdzivoSanas laikos, pétijums veikts apmeéram 10 gadu laika, kas salidzinajuma ar 244
dienam ir ilgs laika periods.

Konstrugsim arT 95% ticamibas intervalu izdzivosanas varbitibu starpibai A(ty) = S (to) —

Sy (to) punkta ty = 2750, tatad £(t) = I(t > t;), jo no 5.3 attela redzams, ka apméram 3aja pun-
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Att. 5.3: IzdzivoSanas funkciju noveért€jums datiem pbc

kta var€tu but vislielaka izdzivosanas varbitibu atskiriba abam izlas€m. Ar empiriskas ticamibas
funkcijas metodi iegts izdzivoSanas varbiitibu starpibas noveértejums A(27 50) = —0.0441, un
ticamibas intervals [-0.251,0.203], un ar1 $aja gadijuma nevaram noraidit hipot€zi par izdzivo-
Sanas varbtitibu vienadibu abam izlaseém punkta ¢,.

Empiriskas ticamibas funkcijas metodes viena no priekSrocibam ir tada, ka ta saglaba apga-
balu (range preserving), jo balstas uz dotajiem noveérojumiem. Tas ir Ipasi svarigi Saja gadijuma,

novertgjot izdzivosanas varbiitibas, jo zinams, ka tas pieder intervalam [0,1].
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Nobeigums

Maqgistra darba tika aplukoti izdzivosanas analizes pamatelementi, kurus bija nepiecieSams
izprast, lai ieviestu empiriskas ticamibas funkcijas metodes visparinadjumu izdzivoSanas datiem.

Wang un Jing [2] 2001. gada pielagoja empirisko ticamibas funkciju dazadu parametru,
kurus var izteikt ar izdzivosanas funkciju, klasei. Lidz tam literattra bija sastopami vairaki
atseviski rezultati EL metodes pielietoSanai tikai daziem parametriem, piemé&ram, ticamibas in-
tervalu konstruéSanai izdzivoSanas varbutibam fikséta laika momenta. Implement&jot Wang un
Jing [2] piedavato metodi datorprogramma R, tika veiktas simulacijas, lai praktiski parliecina-
tos, ka strada teorétiskais rezultats. Konstrugjot ticamibas intervalus tika noskaidrots, ka EL
metode dod augstu ticamibas intervalu parklajumu precizitati, it pasi mazu izlasu apjomu un
lielas cenzéSanas proporcijas gadijuma.

2009. gada tika publicéts empiriskas ticamibas funkcijas metodes visparinajums [6], kas
pielava gan trauc€joSo parametru novertéSanu, gan uzlika mazakus nosacijumus sakotngjiem
datiem, bet rezultata tika “izbojats” robezsadalijums. Wang un Jing [2] rezultats tika ming&ts
ka EL metodes visparinajuma piemérs, uz ko balstoties, radas magistra darba mérkis visparinat
empirisko ticamibas funkciju izdzivo$anas datiem divam izlasém.

Merka sasniegSanai bija nepiecieSams labak izprast Qin un Zhao [[7] EL metodes divam izla-
sém bez trauc€joso parametru klatbiitnes novertéjosajas funkcijas ideju un rezultatu pieradijumu,
kas tika izdarits. Lai ar1 Valeinis 2007. gada sava doktora disertacija [[18] aprakstija empiriskas
ticamibas funkcijas metodes visparinajumu divam izlasém, tomer darba izstradasanas gaita ne-
atkarigi tika veikti aprékini, kuru rezultata atklajas dazas neprecizitates minétaja disertacija, kas
arT tika izlabotas.

Darba galvenais mérkis tika sekmigi sasniegts - tika atrasts robezsadalijums empiriskas tica-
mibas funkcijas metodes statistikai izdzivoSanas datiem divu izlaSu gadijuma. Ari Sis rezultats
tika parbaudits praktiski, veicot simulacijas datorprogramma R, izmantojot arT Valeina un Cera

[19] izveidoto datorpaketes R paplasinajumprogrammu E' L. IzdzivoSanas analizé daudz biezak
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ir svarigi salidzinat parametrus divam atskirigam izlas€m, pieméram, novérojot kadu zalu ie-
darbibu uz pacientiem salidzinajuma ar pacientiem, kuri arst€Sanu nesanem. Lidzigs realu datu
piemers tika atrasts, tika pielietoti iegiitie rezultati, lai konstru€tu ticamibas intervalus vidgjo iz-
dzivoSanas ilgumu starpibai un izdzivoSanas varbiitibu starpibai fikséta punkta. Rezultati sakrita
ar citiem literatiira sastopamajiem rezultatiem konkrétajiem datiem.

Darba turpinajuma butu interesanti izpetit izdzivosanas datu analizi sikak, lai salidzinatu em-
piriskas ticamibas funkcijas metodes veikumu ar citam klasiski pielietotam metodém. Vel kads
turpmaka pétijuma virziens varétu biit saistits ar robezsadalijumu atraSanu citiem konkrétiem
pielietojumiem, pieméram, darba minétajiem lokacijas modeliem. Ta ka darbs bija vairak teo-
rétisks nevis praktisks, tad biitu vélams veikt papildus simulacijas un apskatit datu piemérus it
1pasi divu izlaSu gadijuma, kas bija apgrutinosi datorprogrammas salidzino$i 1eénas darbibas del.
Veicot programmas koda uzlabojumus un optimizaciju, to biitu iesp&jams piedavat lietoSanai

prakseé.
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A Pielikums

Programmas kods cenzétu datu generésanai

library(sm)
library(survival)
library(EL)

#Zimejam teoretiskos sadalijumus
xx<-seq(0,80,by=0.01)

hist (rexp(10000) ,prob=TRUE, breaks=50)
lines(xx,dexp(xx),type="1")
lines(xx,dexp(xx,0.1),type="1",col="blue")
lines(xx,dexp(xx,0.25) ,type="1",col="red")
lines(xx,dexp(xx,0.4),type="1",col="darkgreen")

n<-50

#Simulejam cenzetus datus matricaa
cenz<-function(x,c,n)

{

dati<-matrix(0,n,2)

lifetimes <- rexp( n, rate = x)
censtimes <- rexp( n, rate = c)
ztimes <- pmin(lifetimes, censtimes)
status <- as.numeric(censtimes > lifetimes)
#object<-Surv(ztimes,status)
datil[,1]<-ztimes

datil[,2]<-status

return(dati)

}

###dati<-cenz(1,0.1,n)

Programma noveérojumu modifikacijai

#### Funkcija Xi = videja vertiba
xi<-function(x) x
xil<-Vectorize(xi)

####Survival probability at fixed time tO
#t0<-5

#xi<-function(t)

#{

#if (t<=t0) 1 else O

49



#}

#xil<-Vectorize(xi)

###Atrast isto theta_O vertibu
d<-function(x) x*dexp(x)
thetaO<-integrate(d,0,20)$value
thetal

####Funkcija g=1-gn Kaplan-Meier novertejums cenzesanas sadalijumam
g<-function(t,z,delta)

{

(ii <- order(x <- z, y <- delta))
mat<-rbind(x,y) [,ii]

z.sort<-mat[1,]

delta.sort<-mat[2,]

vec<-(n-(1:n))/(n-(1:n)+1)
z.sort[delta.sort==1]<-t+1 ### lai iznicinatu, kur O
prod(vec[z.sort<=t])

}

g<-Vectorize(g,vectorize.args="t")

#xx<-seq(0,6,by=1) ####lLal uzzimetu g
#plot (xx,1-g(xx,z,delta) ,type="1")
#lines(xx,g(xx,z,delta) ,type="1",col="3")
###Iebuveta Kaplan-Meier novertejums
#fit<-survfit (Surv(z,delta==0)~1)
#lines(fit,col="4")

####1zdod modificeto izlasi
fun<-function(dati)

{

z<-datil[,1]

delta<-datil[,2]
gz<-g(z,z,delta)

gz [gz==01<-1
delta[gz==0]<-0
izl.mod<-xi(z)*delta/gz
return(izl.mod)

}

###Jacknife Sn novertejums un pseidovertibas
sn.jack<-function(dati)

{

z<-datil[,1]

delta<-datil,2]

(ii <- order(x <- z, y <- delta))
mat<-rbind(x,y) [,ii]

z.sort<-mat[1,]

delta.sort<-mat[2,]

ni<-length(z.sort)

if (delta.sort[n1-1]==0) delta.sort[n1]<-0
vec<-(n1-(1:n1))/(n1-(1:n1)+1)
vec[delta.sort==0]<-1

wn<—c()

wn[1]<-delta.sort[1]/n1

for (i in 2:n1) wn[il<-prod(vec[1:i-1])/(n1-i+1)
wn[delta.sort==0]<-0

wni<-c()
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wnil<-wn#*xi(z.sort)
sum(wnl)  #xil-vektorizeta funkcija

}

###Funkcija,kas aprekina jackknife dispersijas novertejumu
n.var.jack<-function(dati)

{

n<-length(datil[,1])

sn.bar<-sn. jack(dati) ###Jo delta[n]==0 vienmer

snk<-c ()

for (i in 1:n) snk[il<-sn.jack(dati[-i,]) #n vai n-1 ?
(n-1)*sum((snk-sn.bar) ~2)

#n.var. jack<-(n-1)*sum(snk~2)-n*(n-1)*sn.bar~2 #Sanaca negativa pec sis f-las

}

###Funkcija,kas aprekina el statistiku
el.fun<-function(data,theta)

{

izl _sort<-c()

izl_sort<-sort(data)

lambda_1<-(1-1/n)/(theta-izl_sort[n]) #Lambda apakseja robeza
lambda_u<-(1-1/n)/(theta-izl_sort[1]) #Lambda augseja robeza

f.lam<-function(lambda)

{
sum((data-theta)/(1+lambda*(data-theta)))
}

f.lam2<-Vectorize(f.lam)

#lam<-seq(lambda_1l,lambda_u,by=0.1)
#plot(lam,f.lam2(lam),type="1")

lambda<-uniroot (f.lam2,c(lambda_1,lambda_u))$root
p<-1/(n*(1+lambda* (data-theta)))
-2*x1log(prod(n*p))

¥

el.fun<-Vectorize(el.fun,vectorize.args="theta")

#el.fun(fun(cenz(1,0.1,n)),1)

###Parbaudam modifikaciju un atrodam el novertejumu
dati<-cenz(1,0.1,n)

data<-fun(dati)

ee<-seq(min(data)+0.1,max(data)-0.1,by=0.1)
plot(ee,el.fun(data,ee) ,type="1",xlim=c(min(data) ,max(data)))

EL<-function(theta) el.fun(data,theta)
EL.value<-optimize(EL,c(min(data) ,max(data)))$minimum
EL.value

###Funkcija,kas izdod statistiku el*r

rob.sad<-function(dati,theta)

{

mod.izl<-fun(dati)
el.fun(mod.izl,theta)*(sum((mod.izl-mean(mod.izl))~2)/n.var.jack(dati)/n)
}

###Robezsadalijums nesvertais
n<-500
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e<-replicate(1000,el.fun(fun(cenz(1,0.1,n)),1))
hist(e,prob=TRUE,breaks=30,main="",xlab="",ylab="",col="blue",x1im=c(0,20))
sort (e) [950]

###Robezsadalijums svertais

t<-replicate(1000,rob.sad(cenz(1,0.1,n),1))

hist(t, prob=TRUE,breaks=30,main="",xlab="",ylab="",col="blue")
sort (t) [950]

xx<-seq(0,20,by=0.01)

points(xx,dchisq(xx,1),type="1",1lwd="2",col="red")

Programma o simulé$anai

n<-1500

thetal

wn<-replicate(10000,n"~ (-1/2)*sum(fun(cenz(1,0.1,n))-theta0l))
sigma2<-var (wn)

sigma?2

###Robezsadalijums ar sigma”2

n<-1000

sigma2<-1.14

f.sv<-function(dati,theta)

{

mod.izl<-fun(dati)
el.fun(mod.izl,theta)*(sum((mod.izl-mean(mod.izl))~2)/sigma2/n)
}

t.sv<-replicate(10000,f.sv(cenz(1,0.1,n),1))

hist(t.sv, prob=TRUE,breaks=30,main="",xlab="",ylab="",col="blue")
sort (t.sv) [9500]

xx<-seq(0,20,by=0.01)
points(xx,dchisq(xx,1),type="1",1lwd="2",col="red")

Programma divam izlasém

###Funkcija,kas izdod elx*r

r.rob.sad<-function(datil,dati2)

{

#datil<-cenz(1,0.1,n)

#dati2<-cenz(1,0.1,n)

mod.izli1<-fun(datil)

mod.izl2<-fun(dati2)

r<-(sum((mod.izll-mean(mod.izl1)) 2)/n+sum((mod.izl2-mean(mod.izl12))~2)/m)/
(n.var.jack(datil)+n.var.jack(dati2))

r*EL.means (mod.izl1l,mod.izl2)$statistic

}

####Robezsadalijuma vektors

n<-50

m<-n

rob.sad<-c()

n<-25
rob.sad<-replicate(100,r.rob.sad(cenz(1,0.1,n),cenz(1,0.1,n)))

Programma datiem pbc

####Datu piemers
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attach(pbc)

datil<-matrix(0,312,3)

datil[,1]<-time[1:312]

datil[,2]<-status[1:312]

dati1l[,3]<-trt[1:312]

for (i in 1:312) if (datill[i,2]==1) datil[i,2]<-0
for (i in 1:312) if (datil[i,2]==2) datill[i,2]<-1
#object<-Surv(ztimes,status)

x<-datil[,1]

y<-datill[,2]

z<-datiil[, 3]

n<-length(z[z==1]) ###D-penicillamine
m<-length(z[z==2]) ###Placebo

###Izlase,kas sanem arstesanu

izl1<-matrix(0,n,2)

iz11[,1]1<-x[z==1]

izl11[,2]<-y[z==1]

###lzlase,kas sanem placebo

izl2<-matrix(0,m,2)

iz12[,1]1<-x[z==2]

iz12[,2]<-y[z==2]

survdiff (Surv(x,y==1)~z)
plot(survfit(Surv(x,y==1)~z),1ty = 1:1,col=c("red","blue"),)
legend(500,0.5,c("D-penicillamine","Placebo"),lty=c(1,1),col=c("red","blue"))
survfit (Surv(x,y==1)~z)

r.rob.sad(izll,iz12)

Programma ticamibas intervalu konstrueSanai vidéjam izdzi-
vosSanas ilgumam

tic.int<-function(dati)

{

data<-fun(dati)
ee<-seq(min(data)+0.001,max(data)-0.001,by=0.1)
EL<-function(theta) rob.sad(dati,theta)
EL.value<-optimize(EL,c(min(data) ,max(data)))$minimum
R_FF3<-function(theta)

{

R_FF3<-EL(theta)-qchisq(0.95,1)

}

apak.rob<-uniroot (R_FF3,c(min(ee) ,EL.value))$root-1
aug.rob<-uniroot (R_FF3,c(EL.value+0.001,max(ee)))$root-1
if (apak.rob*aug.rob<0) 1 else O

}

n<-100

prec.vec<-replicate(1000,tic.int(cenz(1,0.1,n)))
sum(prec.vec) /1000
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