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IZVLECEK
KLJUCNE BESEDE: krivule prezivetia, okmieni podatki

Krivulje preZivetja uporabljamo za prikaz spreminjanja deleza prezivelih v ¢asu. Del podat-
kov o preZivetju je praviloma okrnjen, zaradi éesar potrebujemo za ocenjevanje deleZa preZivelih
posebne metode. V ¢lanku je opisana metoda Kaplan-Meierja, ki se najpogosteje uporablja.
Zaradi laZjega razumevanja pa je pojasnjena tudi povezanost krivulj preZivetja s histogramom.

ABSTRACT

KEY WORDS: survival curves, censored data

Survival curves are used to describe the proportion of subjects alive through time. Since some
of the data on survival are usually censored, special methods are needed to estimate the sur-
vival proportion. In this paper the commonly used method of Kaplan and Meier is described.
For better understanding, the connection between the survival curves and the histogram is
explained.
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Cas, ki mine med dvema dogodkoma, je v me-
dicini pogosto mera uspesnosti zdravljenja.

Najveckrat gre za Cas preZivetja, npr. od
diagnoze ali zacetka zdravljenja naprej, zato
je podrodje statistike, ki se ukvarja z analizo
taks$nih podatkov, dobilo ime analiza preZi-
vetja (angl. survival analysis)*. Seveda je Cas,
ki nas zanima, lahko tudi kaj drugega, npr. tra-
janje remisije, ¢as med dvema infarktoma ipd.
Druga podrodja znanosti zanimajo druga¢ni
Casi, na primer Cas nezaposlenosti, trajanje
sodnih procesov, ¢as ucenja, Cas trajanja
elektronskih komponent, ¢as med dvema are-
tacijama itn. Zunaj medicine se analizi
preZivetja vCasih reCe analiza poteka dogod-
kov (angl. event history analysis). V tem clanku
bomo ¢asu med dvema dogodkoma, ne glede
na vrsto dogodkov, rekli ¢as preZivetja.

Ce smo zbrali podatke o preZivetju za sku-
pino ljudi, nas najprej zanima, kako so ljudje
umirali v ¢asu oz. koliko jih preZivi doloce-
no obdobje. Tabeli, ki za vsak ¢as podaja deleZ
prezivelih, recemo tabela preZivetja (angl.
life table), Ce te podatke nariSemo, pa dobi-
mo krivuljo preZivetja (angl. survival curve).

Osnovno sporocilo krivulje preZivetja, de-
lez preZivelih v dolo¢enem obdobju, je torej
povsem enostavno. Prav tako se zdi enostav-
no izracunavanje tak$nih krivulj, saj je treba
le presteti Stevilo Zivih v vsakem &asu. Zal se
v praksi stvari zapletejo zaradi tezav z merje-
njem Casa preZivetja. V vecini Studij preZivetja
se namre¢ dogaja, da nekaterih Casov ne
poznamo, vemo le, da so bolniki preziveli do-
lo¢eno obdobje, kon¢nega dogodka pa Se ni
bilo (ni bilo smrti, ni bilo recidiva...). Temu
pojavu reCemo krnjenje (angl. censoring).
Razlogi za krnjenje so lahko zelo razli¢ni.
Najpogosteje gre za to, da Studijo koncamo, ne-
kateri opazovanci pa so $e Zivi. Krnitve pa
lahko povzrocijo tudi vzroki, kot so: bolnik se
je preselil v oddaljen kraj in spremljanje ni ve¢
mozno; bolnik je umrl zaradi vzroka, ki ni po-
vezan z boleznijo, katere potek raziskujemo (na
primer prometna nesreca); nacin zdravljenja
bolnika se je pomembno spremenil (transplan-
tacija, prekinitev zdravljenja zaradi stranskih
ucinkov in podobno).

V ¢lanku skusam na ¢imbolj razumljiv na-
¢in razloZiti raCunanje krivulj preZivetja za
okrnjene podatke. Ker pa se po mojih izkus-
njah krivulj preZivetja drZi svojevrstna avreola
misti¢nosti, skuSam najprej to odstraniti
z opisom njihove povezanosti z bolj obi¢ajnim
prikazom podatkov, s histogramom.

HISTOGRAM IN KRIVULJE
PREZIVETJA

Cas je seveda numeri¢na spremenljivka, naj-
veckrat jo merimo v dnevih in v principu ni
ni¢ posebnega. Za prikaz porazdelitve nume-
ricnih spremenljivk imamo na voljo razli¢ne
moznosti. Zakaj potem teh ne uporabimo tudi
za prikaz porazdelitve Casa preZivetja? Razlog
ni v naravi spremenljivke, ampak v Ze ome-
njenih teZavah z merjenjem Casa prezivetja,
se pravi s krnjenjem.

A za zdaj na krnjenje pozabimo in si og-
lejmo primer, ko so vsi ¢asi preZivetja znani.

Primer 1. Vzemimo, da imamo 50 neokr-
njenih Casov. Za tiste, ki bi Zeleli slediti clanku
s papirjem in svin¢nikom v roki (ali, $e bolje,
z ratunalnikom), tukaj navajam case, urejene
po velikosti: 123, 310, 466, 553, 681, 753, 766,
852, 882, 920, 921, 940, 957,973, 1021, 1037,
1039, 1040, 1053, 1062, 1065, 1077, 1107,
1134, 1147, 1148, 1162, 1167, 1172, 1192, 1196,
1198, 1202, 1254, 1277, 1286, 1328, 1348,
1358, 1389, 1435, 1494, 1495, 1537, 1541,
1563, 1570, 1603, 1646, 1667.

Kako bi se obicajno lotili prikazovanja tak-
$nih podatkov? Med razlicnimi moznostmi se
najbrz najpogosteje uporablja histogram. Pa
ga dajmo $e mi! Ce razdelimo ¢asovno obdob-
je na podobdobja z dolZino 200 dni, dobimo
histogram, ki ga kaze slika 1.

S histograma preberemo, koliksen je de-
lez ¢asov v dolo¢enem podobdobju. Povedano
drugace, histogram nam pove, koliksen delez
ljudi je umrl v posameznih 200-dnevnih po-
dobdobjih.

Iz histograma lahko hitro dobimo takoi-
menovano kumulativno porazdelitev. Ta
nam pove, koliksen deleZ ¢asov je manjsi od
neke vrednosti oz. kolik§en delez ljudi je
umrl do dolo¢enega obdobja. Na primer, e sta

* Za vecino statisti¢nih izrazov s podrocja, ki ga obravnava ¢lanek, ni dogovorjenih slovenskih izrazov.
V ¢lanku na to opozarjam z navedbo angleskih izrazov.
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Slika 1. Histogram casov preZivetja iz primera 1.
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Slika 2. Krivulja umrljivosti za podatke iz primera 1.

v prvih 200 dneh umrla 2 % ljudi in v nasled-
njih 200 dneh $e 2%, so v prvih 400 dneh
umrli 4 % ljudi. Za na$ primer nam kumula-
tivno porazdelitev kaZe slika 2. Iz nje npr.
preberemo, da je v prvih 800 dneh umrlo
priblizno 14 %, v 1200 dneh pa Ze 64 % ljudi.

Povejmo $e enkrat, da smo sliko 2 dobili iz sli-
ke 1 s preprostim se$tevanjem deleZzev na
sliki 1. Dobili smo krivuljo, ki bi ji lahko rekli
krivulja umrljivosti. Ta nam za vsak trenu-
tek pove, koliksen delez ljudi je do takrat
umrl.
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Slika 3. Krivulja preZivetia za podatke iz primera 1.

Kako bomo zdaj prisli do krivulje prezi-
vetja, je najbrz e jasno. Ce namre¢ vemo,
koliksen deleZ ljudi je do nekega trenutka
umrl, naj bo to na primer p, potem je delez
prezivelih 1-p. Krivuljo na sliki 2 moramo
torej spremeniti le toliko, da vsako vrednost
na njej odstejemo od 1. Tako dobimo sliko 3,
to pa je Ze krivulja preZivetja. Te praviloma
uporabljamo v analizi preZivetja, pac zato, ker
raje govorimo o Zivih kot o mrtvih. Z njih od-
¢itamo, koliksen delez ljudi preZivi doloceno
obdobje.

Krivulje prezZivetja so torej samo na gla-
vo obrnjene kumulativne porazdelitve, se
pravi ni¢ novega ali specificnega. Morda ve-
lja vseeno poudariti, da slik, kot sta nasi sliki 2
in 3, ne vidimo prav pogosto v zvezi z obicaj-
nimi numeri¢nimi spremenljivkami. Mnogo
bolj pogosti so histogrami, ¢eprav so vsi pri-
kazi povsem enakovredni. Iz vsakega namrec
lahko dobimo druga dva s preprostim seste-
vanjem ali odStevanjem. Histogrami imajo
prednost predvsem zato, ker nam olajSujejo
ocenjevanje vrste porazdelitve, predvsem
normalnosti, ‘na oko’.

Ce bi bil nas cilj le krivulja prezivetja, za
njeno racunanje seveda ne bi potrebovali hi-
stograma. Taks$no pot sem uporabil le zaradi

njene poucnosti (upam!). Seveda bi do ena-
kih rezultatov pridli, ¢e bi kar naravnost
izrac¢unali deleZ prezivelih v dolo¢enem ob-
dobju. Na primer: ¢asov, ki so daljsi od 800 dni,
je 43, se pravi, da je delez prezZivelih po
800 dneh 43/50=0,86 (spomnimo se, da je bil
deleZ umrlih v tem casu 0,14!).

Zakaj torej krivulje preZivetja? Rekel sem
Ze, da je razlog v krnjenju, nisem pa tega po-
drobneje pojasnil. Stvar je preprosta: ¢e nek
Cas ni popoln, se pravi, da smrti ni bilo, do-
kler smo bolnika opazovali, potem ne vemo,
koliko bi bila prava vrednost in tak$nega ¢a-
sa ne moremo uvrstiti v neko 200-dnevno
podobdobje. Primer: ¢e je nekdo preZivel
300 dni, lahko Zivi e 1000, ali pa samo 5 dni.
S tak$nimi podatki ne moremo rac¢unati niti
povpredja! IzkaZe pa se, da krivulje preZivet-
ja, torej deleZ prezivelih v dolocenih casih,
vseeno lahko ocenimo. O tem podrobneje
v naslednjem razdelku.

RAéyNANJE KRIVULJ)
PREZIVETJA ZA OKRNJENE
PODATKE

Ce eno leto prezivi polovica ljudi in naslednje
leto $e polovica preostalih, potem dve leti pre-
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Zivi Cetrtina ljudi. Z ra¢unom: 0,5 x 0,5=0,25.
V splosnem: ¢e neko obdobje razdelimo na dva
dela in je delez prezivelih v prvem obdobju
py» delez prezivelih v drugem obdobju (od se
zivecih na zacetku drugega obdobja) pa p,, je
delez prezivelih na koncu celotnega obdobja
Py %P, Na tem preprostem dejstvu temelji
metoda za izraCunavanje krivulj (in tabel) pre-
Zivetja. NajlaZje jo bo razloZiti na primeru.
Primer 2. Naj bodo nekateri Casi iz prime-
ra 1 okrnjeni: 123, 144+, 238+, 310, 346+, 357+,
532+, 550+, 554+, 681, 753, 766, 828+, 852,
873+, 882,920, 921, 940, 951+, 957, 964+, 973,
993+, 1021, 1028+ 1037, 1039+ 1053, 1065,
1077,1107, 1147, 1148, 1167, 1172, 1192, 1196,
1198, 1254, 1301+ 1348, 1494, 1495, 1537,
1541, 1563, 1603, 1646, 1667. Gre torej za iste
Case kot v primeru 1, le da smo nekatere okr-
nili. Okrnjene ¢ase smo oznacili s +. To so torej
tisti Casi, za katere pravih vrednosti ne poz-
namo, vemo le, da so dalj$i od navedenih.
Recimo, vrednost 144+ pomeni, da je bil pa-
cient po 144 dneh $e Ziv, ne vemo pa, kaj se
je pozneje z njim dogajalo. Ce bi iz teh podat-
kov izracunali povprecje, bi pravo vrednost
seveda bistveno podcenili. Prav tako ne mo-
remo narisati histograma, saj ne vemo, kam
naj damo vrednosti, kot je 144+. Kako pa je
z oceno deleza prezivelih? Pojdimo lepo po
vrsti: prvih 123 dni je preZivelo 49 ljudi, to-
rej je prezivetje 49/50. Od 123. do 144. dneva
je bilo 49 ljudi izpostavljenih tveganju, umrl
ni nobeden, torej je delez prezivelih v tem (!!)
Casu 49/49=1. Ce pomnozimo oba deleza,
dobimo %x :Z :3 , kar je v skladu z dejstvom,
da je v 144 dneh umrla le ena oseba. Na
144. dan je pri enem bolniku priglo do krnitve,
v nadaljevanju jih torej opazujemo le $e 48. Do
238. dneva se nic¢ ne zgodi, na ta dan pa zopet
prenehamo opazovati enega bolnika. PreZivet-
je do 238 dne je seveda 57; o % 2.V obdobju
po 238. dnevu opazujemo se 47 ljudi. Na
310. dan je en bolnik umrl, torej je preZivet-
je v obdobju med 238. in 310. dnem 46/47.
Skupaj pa potem %x% % % ‘_‘—Z % 0,959.
Najbrz je jasno, kako nadaljujemo. Bistvo
metode je torej v tem, da razdelimo celotno
opazovalno obdobje na podobdobja, za kate-
ra lahko ocenimo preZivetje, in te ocene med
seboj mnozimo. Zacetke in konce podobdobij
dolocajo dnevi, v katerih je prislo do smrti ali
krnjenja. Pomembno pri tem je, da se bolni-

ki, katerih podatki so okrnjeni, pojavljajo
vizracunih (preko dejstva, da so med izpostav-
ljenimi tveganju) vse do ¢asa krnjenja.

Pravkar opisano metodo ponavadi ime-
nujemo Kaplan-Meierjeva metoda (1), po
avtorjih, ki sta jo prva predlagala. V literaturi
naletimo tudi na metodo Zivljenjskih tabel,
ki se od opisane ne razlikuje dosti, je pa pri-
mernej$a za rono racunanje. Pri tej metodi
razdelimo celotno opazovalno obdobje nale
nekaj podobdobij, pogosto uporabljena dol-
Zina je eno leto. Problem okrnjenih opazovanj
re$imo tako, da privzamemo, da je do krnje-
nja prihajalo slucajno in enakomerno znotraj
obdobij. To pomeni, da so bili okrnjeni bolni-
ki znotraj podobdobja opazovani v povprecju
polovico podobdobja. Za toliko potem zmanj-
Samo Stevilo izpostavljenih tveganju na
zaCetku podobdobja. Na primer: v prvem
letu smo imeli v nasih podatkih dve smrti
(123.1in 310. dan) ter $tiri krnitve (144., 238.,
346.1in 357. dan). Zacetno Stevilo izpostavlje-
nih tveganju zmanjS$amo za 2 (vsaka krnitev
prispeva polovico!), se pravi, da imamo 48 iz-
postavljenih tveganju in ker sta dva umrla, je
prezZivetje po enem letu 46/48=0,958. Na
zaCetku naslednjega leta bi bilo Stevilo izpo-
stavljenih tveganju 46, zmanj$ano za polovico
krnitev v tem letu, ki so bile tri (532., 550. in
554. dan), torej bi bilo dejansko $tevilo izpostav-
Jjenih tveganju na zacetku drugega leta 44,5.
In tako napre;j!

Metoda Zivljenjskih tabel se v praksi vse
manj uporablja, ker nam pri izracunih poma-
gajo racunalniki. Seveda podatke pogosto
prikazujemo v obliki tak$nih tabel, a izracu-
ni lahko vseeno temeljijo na bolj natanéni
Kaplan-Meierjevi metodi. Primer si bralec lah-
ko ogleda v predzadnjem razdelku.

CESA NE SMEMO POCETI

Morda bi koga zamikalo, da bi pri izracunava-
nju prezivetja na okrnjene podatke preprosto
pozabil, jih torej ne bi uporabil. Da je s tem
nekaj narobe, nam hitro pokaZe tale preprost
premislek.

Vzemimo, da bolnike vklju¢ujemo v $tudijo
5 let in jih po koncu tega obdobja spremlja-
mo $e eno leto. Tisti, ki vstopijo v Studijo
v zacetku, so torej lahko opazovani do 6let,
tisti, ki vstopijo proti koncu pa kve¢jemu do-
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Tabela 1. Primerjava razlichih metod izracunavanja preZivetia

(os Kaplan-Meier PreZivefje, PreZivefie, PreZivetie, Pretivetie —
(upostevano (e zanemarimo (e privzamemo, (e privzamemo, prave vrednosti (d)
krnjenie) (a) okrnjene da so vsi okrnjeni da so okrnjeni

podatke (b) umrli na dan preziveli celotno
krnjenja (c) opazovalno
ohdobje ()

852 0,8649 0,8286 0,72 0,88 0,84

973 0,7141 0,6571 0,54 0,76 0,72

1147 0,5085 0,4571 0,34 0,62 0,50

1348 0,2659 0,2286 0,16 0,46 0,24

bro leto. Ce je nekdo, ki je vstopil v zacetku,
zivel 5 let in je bilo opazovanje okrnjeno, bi
ga morali iz analize izpustiti, nekoga, ki bi
vstopil proti koncu in bi umrl po treh mese-
cih, bi pa upostevali. O¢itno bi torej smrtim
dajali preveliko teZo in umrljivost precenili,
preZivetje pa podcenili.

Prav tako bi bilo seveda napak, ¢e bi priv-
zeli, da so vsi okrnjeni umrli na dan krnitve,
ali pa da so vsi preziveli celotno opazovalno
obdobje.

V tabeli 1 so za na$ primer z okrnjenimi
podatki prikazane vrednosti preZivetja za ne-
kaj Casov. Vrednosti v stolpcu (a) so izra¢unane
po Kaplan-Meierjevi metodi, v stolpcu (b) po

metodi, ki zanemari vse krnitve, v stolpcu (c)
po metodi, ki privzame, da so vsi okrnjeni umr-
li na dan krnjenja, in v stolpcu (¢) po metodi,
ki privzame, da so vsi okrnjeni Ziveli dlje kot
vsi mrtvi. Za primerjavo so v stolpcu (d) prika-
zane $e vrednosti, ki jih dobimo iz neokrnjenih
podatkov, prave vrednosti torej. V praksi
vrednosti v stolpcu (d) seveda ne moremo izra-
Cunati, ker pravih vrednosti preZivetja ne
poznamo za vse. A ker smo nase podatke si-
mulirali, teh tezav tukaj seveda nimamo.
Vrednosti v stolpcu (a) so o¢itno najblize
pravim vrednostim, nekako slucajno skacejo
okrog pravih vrednosti. Statistiki re¢emo, da
je metoda dosledna, kar pomeni, da se z na-
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Slika 4. Krivulja preZivetia po Kaplan-Meierju za primer 2.
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Tabela 2. PreZivetie po Kaplan-Meierju za podatke iz primera 2.

Cas v dnevih Izpostavlenih tveganju Prezivetje Cas v dnevih Izpostavljenih tveganju Prefivefie
123 50 0,9800 1147 18 0,5085
310 47 0,9591 1148 17 0,4786
681 4 0,9358 1167 16 0,4487
753 40 0,9124 1172 15 0,4187
766 39 0,8890 1192 14 0,3888
852 37 0,8649 1196 13 0,3589
882 35 0,8402 1198 12 0,3290
920 34 0,8155 1254 11 0,299
921 33 0,7908 1348 9 0,2659
940 32 0,7661 1494 8 0,2326
957 30 0,7406 1495 7 0,1994
973 28 0,7141 1537 6 0,1662
1021 26 0,6866 1541 5 0,1329
1037 24 0,6580 1563 4 0,0997
1053 22 0,6281 1603 3 0,0665
1065 Al 0,5982 1646 2 0,0332
1077 20 0,5683 1667 1 0,0000
1107 19 0,5384

ra$Canjem velikosti vzorca, ob enakem dele-
7u krnitev, vrednosti po Kaplan-Meierju vse
bolj blizajo pravim vrednostim. Stolpca (b) in
(c) prezivetje podcenita (stolpec (c) bolj!), (¢)
pa preceni. Bralcu svetujem, da sam premi-
sli, zakaj. Napake so seveda tem vecje, ¢im
vedji je deleZ krnitev.

SE NEKAJ PRIMEROV

V tabeli 2 najprej podajam podrobne rezul-
tate Kaplan-Meierjeve metode za nase
podatke iz primera 2. Slika 4 prikazuje ustrez-
no krivuljo prezivetja. Casi krnitev so na
krivulji prikazani z navpi¢nimi ¢rticami. Pri-
kazovanje teh seveda ni nujno, odlo¢amo se
od primera do primera. Krivulja je bolj na-
tan¢na kot tista na sliki 3, ker smo tam case
grupirali v razrede.

Metodo Kaplan-Meierja pozna danes Ze
vsak resnejsi statisti¢ni program, od nedav-
nega tudi Epi Info 2000, ki je na voljo
brezplacno in je vsakomur dosegljiv na med-
mreZju. Tako si lahko bralec tabelo 2 in
sliko 4 pripravi sam, kar vsekakor priporocam.

Primer 3. Naredimo iz tabele 2, ki goto-
vo ni primerna za objavo v kak$nem ¢lanku
o prezivetju bolnikov, Zivljenjsko tabelo, ki naj
vsebuje podatke o preZivetju po letih. Iz ta-
bele 2 vidimo, da se preZivetje med 310. in

Tabela 3. Tabela preZivetia po posameznih letih za podatke iz
primera 2.

Leto Prezivetje

0,9591
0,9124
0,5683
0,2659
0

[ I e S

680. dnevom ne spreminja, po prvem letu je
torej enako kot prezivetje po 310. dnevu, se
pravi 0,9591. Po dveh letih oz. 730 dnevih je
enako kot 681. dan, torej 0,9124. In tako na-
prej, dokler nimamo tabele 3.

Primer 4. Slika 5 prikazuje krivuljo pre-
Zivetja za bolnike z levkemijo (2). Primer je
poucen zaradi dejstva, da krivulja preZivet-
ja ne doseze nicle. To se pogosto dogaja in
seveda pomeni, da so najdaljsi Casi krnjeni.

Primer 5. V praksi najveckrat Zelimo pri-
merjati krivulje preZivetja med razli¢nimi
skupinami. Tako so bili na primer pacienti iz
primera 4 zdravljeni na dva razli¢na nacina
in slika 6 prikazuje krivulji preZivetja za obe
skupini. V eni skupini preZivetje torej pade
na niclo (ker so v njej vsi bolniki umrli), v dru-
gi pa prezivetje ostaja nad 40 odstotki do
konca opazovanj. Ob taksni sliki je seveda na-
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Slika 5. Krivulja preZivetia bolnikov z levkemijo
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Slika 6. Primerjava krivulj preZivetia dveh skupin bolnikov z levkemijo (2).
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ravno vprasanje, ali je razlika med krivu-
ljama statisticno znacilna. Za tak$no analizo
imamo na voljo ve¢ testov, najpogostejsi je
test log-rank (3), a to Ze presega namen tega
¢lanka.

OPOZORILO IN NASVET

Opisana metoda za izracunavanje krivulj pre-
Zivetja sodi med neparametri¢ne metode, saj
nam ni bilo potrebno sprejeti nobenih pred-
postavk o obliki ali parametrih porazdelitve.
Pa vendar ¢isto brez predpostavk le ni $lo. Priv-
zeli smo namre¢ (Ceprav tega nismo posebej
poudarjali), da so izra¢unane verjetnosti pre-
Zivetja v posameznih obdobjih dobra ocena za
prave verjetnosti. To pravzaprav pomeni, da
predpostavimo, da se stvari ne bi bistveno
spremenile, ¢e ne bi bilo okrnjenih opazovanj.
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prihajalo predvsem pri bolnikih z dobro prog-
nozo, kar bi pomenilo, da bi bila nasa ocena
preZivetja prenizka. Zato opozorilo: krnitve mo-
rajo biti slucajne. To je vedno res, ¢e npr. do
njih prihaja zaradi koncanja Studije.

Seveda je na vzorcu izracunana krivulja
preZivetja le ena od moznih krivulj, ki bi jih
dobili, ¢e bi lahko vzor¢ili veckrat. To dejstvo
se v racunalniskih izpisih izraza s standard-
no napako preZivetja, krivulje pa imajo v&asih
vrisane tudi meje zaupanja. Kot vedno, ve¢-
ji vzorci pomenijo oZje meje in obratno.
Nasvet: ker gre pri krivuljah preZivetja za de-
leZe, ocene teh pa zahtevajo velike vzorce, ni
smotrno nacrtovati Studij preZivetja, ¢e bomo
lahko spremljali le nekaj deset bolnikov. Brz-
¢as bomo le zapravljali ¢as in denar.

1. Kaplan EL, Meier P. Nonparametric estimation from incomplete observations. | Am Stat Ass 1958; 53: 457-81.

2. Freireich EO, Gehan E, Frei E, Schroeder LR, Wolman IJ, Anbari R, Burgert EO, Mills SD, Pinkel D, Selawry OS,
Moon JH, Gendel BR, Spurr CL, Storrs R, Haurani F, Hoogstraten B, Lee S. The effect of 6-mercaptopmine on
the duration of steroid induced remission in acute leukemia. Blood 1963; 21: 699-716.

3. Peto R, Pike MC, Armitage P, Breslow NE et al. Design and analysis of randomised clinical trials requiring pro-
longed observation of each patient. II. Analysis and examples. Br | Cancer 1977; 35: 1-39.

Prispelo 4.8.2001

181



