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Metodologia modelu proporcjonalnego ryzyka Cox’a

Bernard Asselain!, Richard F. Mould?

Model proporcjonalnego ryzyka Cox’a jest jednym z najszerzej stosowanych modeli w onkologicznych publikacjach
naukowych, ale takze jedng z najmniej rozumianych metod statystycznych. Wynika to z tatwego dostepu do pakietow
statystycznych zawierajgcych programy do analizy przezyé, modeli regresji i analiz wielowariantowych, ale prawie nigdy
nie zawierajqcych dobrego opisu podstawowych zasad dzialania modelu Cox’a. Dostarczajqg one wylgcznie instrukcje,
jak wprowadzi¢ dane i uruchomic odpowiednie procedury w celu uzyskania wyniku. Ponizszy artykul zawiera pelny opis
metodologii modelu proporcjonalnego ryzyka Cox’a, w tym wyjasnienie nastepujgcych pojec: funkcja ryzyka, funkcja
skumulowanego rozkladu i funkcja przezycia.

Methodology of the Cox proportional hazards model

The Cox proportional hazards model is one of the most well used models in the field in oncology papers: but it is also one of
the least well understood statistical methodologies. This is due to although being a segment of many software packages which
include survival analyses, regression models and multivariate analysis programmes, such software packages almost never
give a good description of the underlying principles of this Cox model. Instead, they only give instructions on how to input
data and provide standard wording to give the results. This paper describes in full the methodology of the Cox proportional
hazards model. This includes an explanation of the following terms: hazard function, cumulative distribution function and
survivor function.

Stowa kluczowe: model proporcjonalnego ryzyka Cox’a, modele regresji, analiza wielowymiarowa, funkcja ryzyka, funk-
cja skumulowanego rozkladu, funkcja przezycia, metoda najwickszej wiarygodnosci, test Wald’a, ryzyko wzgledne
Key words: Cox proportional hazards model, regression modelling, multivariate analysis, hazard function, cuamulative
distribution function, survivor function, maximum likelihood, Wald test, relative risk

Wprowadzenie

Prosty model regresji zaktada, ze wynik (np. przezycie lub
odpowiedz na leczenie onkologiczne) moze by¢ wyjasnio-
ny zasadniczo w oparciu o jedng zmienng objasniajaca
lub predykcyjna. Podstawa tego zalozenia jest stwierdze-
nie, ze wiele innych czynnikéw, mogacych mie¢ wplyw na
wynik, ma osobno niewielkie znaczenie, a ich sumaryczny
wplyw jest rowny zero. To zalozenie jest bardzo rzadko
spelnione dla czynnikéw prognostycznych, mogacych
mie¢ wplyw na przezycia onkologiczne i z tego powodu
konieczne jest zastosowanie ztozonych modeli regresji.
Cox [1] opracowal tego typu model dla tabeli prze-
zy¢ (zobacz takze pracg Breslow’a [2]), ktory umozliwia
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analiz¢ wplywu czynnik6w prognostycznych na przezycie.
Autor zilustrowal zastosowanie modelu dla przypadku
leukemii, ale model moze by¢ stosowany do obliczania
przezy¢ w odniesieniu do wszystkich innych choréb, jak
w przypadku przezy¢ w chorobach nowotworowych lub
kardiologicznych po transplantacji serca lub zawatach
serca [3].

W wyniku analizy wielowymiarowej otrzymujemy
zbiér czynnikéw z okreslong miarg wplywu na wynik dla
kazdego czynnika osobno, przy zalozeniu statoSci pozo-
stalych.

Model Cox’a jest bardzo czesto stosowany i jest ofe-
rowany przez wigkszoS¢ komercyjnych pakietow staty-
stycznych, chociaz na ogdt bez szczegdtowego wyjasnienia
jego funkcjonowania.

Pomimo, ze model ten jest najbardziej rozpowszech-
niony w onkologii, istnieja w tej dziedzinie inne modele
wielowymiarowe, jak np.: model log-logitowy [4, 5], czy
liniowy model logitowy [6]. W dalszej cz¢Sci zostaly one
zastosowane do analizy case-control [7].
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Funkcja ryzyka (hazardu), skumulowana funkcja
rozkladu i funkcja przezycia

Funkcja ryzyka nazywana jest rowniez funkcja hazardu,
intensywnoscia umieralnosci (force of mortality), umieral-
noscia chwilowa (instantaneous death rate) lub chwilowa
czestoscig niepowodzen (awarii) (failure rate). Ostatniego
okreslenia uzywa si¢ w teorii odnowy [8], w ktorej ana-
lizuje si¢ awaryjnoS¢ elementdéw przemystowych. Wyra-
zona jezykiem prawdopodobienstwa, funkcja ryzyka A(t)
jest stosunkiem funkcji ggstoSci prawdopodobienstwa f(t)
do funkcji przezycia (1 — F(t)), gdzie F(t) jest funkcja
rozktadu.

A1) = £(t)/[1 - F(1)]

Funkcja rozktadu lub skumulowana funkcja rozkladu,
F(t), rosnie wraz z czasem t i przyjmuje warto$¢ 1 dla
maksymalnej wartosci t. Funkcja przezycia (1 — F(t)) wy-
raza prawdopodobiefistwo, Ze zmienna czasu przyjmie
warto$¢ mniejsza lub réwna t. Funkcja gestosci prawdo-
podobieristwa f(t) jest funkcja, ktorej catka po czasie t
w przedziale [t1, t2] jest rowna prawdopodobiefistwu, ze
zmienna t przyjmie wartos¢ z tego przedziatu. Ryciny 1-3
schematycznie ilustruja funkcje f(t), F(t) i 1 - F(t), dla
f(t) bedacej funkcja wyktadnicza:

f(t) = Aexp[-At]

Widad, ze dla tego konkretnego rozkladu funkcja
ryzyka jest stala i rowna A. Model wyktadniczy, zastoso-
wany do analizy przezyé w chorobach nowotworowych,
oznacza stale ryzyko zgonu, niezalezne od czasu, jaki
uplynat od zakoficzenia leczenia.

Hastings i Peacock podali przykiady rozktadow
gestosci funkcji przezycia i ryzyka dla wielu rodzin funkcji
[9], a graficzne metody weryfikacji funkcji ryzyka zostaly
przedyskutowane przez Nelson'a [10]. Natomiast roz-
kiady funkcji przezycia i metody estymacji parametrow
rozkladu zostaly opisane przez Gross'a i Clark'a [11] oraz
Kalbfleisch'a i Prentice'a [4].

Zalozenia modelu proporcjonalnego ryzyka Cox’a

Model Cox’a zaktada, ze wzgledne ryzyko zgonu w dwoch
podgrupach jest stale w czasie (zalozenie proporcjonal-
noSci ryzyk) oraz, ze ryzyko wzgledne zwigzane z jednym
parametrem jest stale i niezalezne od wartosci pozo-
stalych parametréw (poza przypadkiem wprowadzenia
do modelu efektu interakcji). To ostatnie zalozenie jest
wspolne dla wszystkich modeli regresji, nie tylko dla
modelu Cox’a. Dodatkowo model zaktada, ze wplyw
zmiennych niezaleznych na funkcj¢ ryzyka ma charakter
log-linearny. Cox [1, 12] zaproponowal model proporcjo-
nalnego ryzyka w postaci:

Mt, Z) = hy(t)exp[ZP]

FiF)=ne ™M

N>

2 E
) A

Gestos¢ prawdopodobienstwa, f(1)

Rye. 1. Jako ze funkcja ryzyka A(t) jest stosunkiem funkcji ggstosci
prawdopodobienstwa f(t) do funkcji przezycia (1 — F(t)),
to dla rozktadu wyktadniczego A(t) = A.
Prawdopodobienistwo, ze t nalezy do przedziatu (1/A, 2/A), jest rowne
polu pod wykresem krzywej w zaznaczonych granicach
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Ryec. 2. Funkcja gestosci prawdopodobienstwa f(t) jest pierwsza
pochodna funkcji rozktadu prawdopodobienstwa F(t).
f(t) = d/dt[F(t)] => d/dt{1 — exp[-At]} = Aexp[-At]
Jak pokazano na wykresie, prawdopodobienstwo, ze t znajduje si¢
w przedziale (0, t.), jest rowne 0,75

Funkcja przezycia, 1- F(t)
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Ryc. 3. Prawdopodobietistwo, ze wartos¢ t przekroczy t. jest rowne
0,25. Jesli funkej¢ przezycia wyrazimy w procentach, a czas t w latach,
wowczas t.-letni odsetek przezy¢ bedzie rowny 25%



gdzie A(t, Z) oznacza funkcje ryzyka dla czasu t i wektora
zmiennej niezaleznej Z, to jest:

Mt Z) = M(exp[B,Z, + ByZ, + .. + B,Z,]

gdzie B jest wektorem nieznanych statych parametrow
(wag), a Ay(t) jest nieznana funkcja ryzyka dla Z rownego
zero (tzw. ryzyko bazowe).

Sformulowany model ryzyka nie jest wyrazony
w kategoriach rozktadu, jak np. rozktad Weibull’a, ale
jest okreslony przez rozktad analizowanych danych.

Dla danego Z, exp[B,Z, + B,Z, + .. + Bpr] jest
wartoScig stala, a wigc funkcja ryzyka A(t, Z) jest funkcja
bazowa A (t), pomnozong przez stala. W konsekwencji
Cox wprowadzit okreSlenie: model proporcjonalnego
ryzyka. Trzeba jednak pamigtaé, ze ograniczeniem mode-
lu Cox’a jest konieczno§¢ dysponowania wartoSciami
Z dla kazdego pacjenta. Istnieja wprawdzie metody sza-
cowania wartosci brakujacych danych, ale wymagaja one
spetnienia dodatkowych zatozen, ktére na og6t trudno
jest uzasadnic [1].

Funkcja ryzyka dla trzech czynnikéw
prognostycznych

Dla zilustrowania dziatania modelu zalt6zmy, ze mamy
trzy czynniki prognostyczne Z; = wiek pacjenta — 50
(w latach), Z, = pte¢ i Z, = zaawansowanie choroby.
Z, moze przyjmowac wartoSci 1 dla mezczyzn lub 0 dla
kobiet, a Z, jest zmienng porzadkowa o wartoSciach cai-
kowitych nieujemnych. Funkcja A,(t) przedstawia ryzyko
dla referencyjnego pacjenta w wieku 50 lat (Z, = 0), plci
zenskiej (Z, = 0) i w najnizszym stopniu zaawansowania
o kodzie ,,0“ (Z; = 0).

Funkcja Ay(t) przedstawia intensywnosc¢ umieral-
nosci (force of mortality) dla wszystkich pacjentow, dla
ktérych zmienna zalezna Z jest rowna zero. Gdyby
pacjent mial 55 lat zamiast 50, byl me¢zczyzna zamiast
kobieta i byl w stopniu zaawansowania odpowiadajacym
kodowi 1 zamiast 0; oraz gdyby oszacowane wagi B dla
danych czynnikéw prognostycznych wyniosty odpowied-
nio B, = 0,1; B, = 0,31 B; = 0,3, to funkcja ryzyka bytaby
rowna:

Ao(t)exp[0,1x5 + 0,3x1 + 0,3x1] = A (t)exp[1,1] =
=3,0x A (1)

To znaczy, ze odpowiednie ryzyko bytoby 3,0 razy wicksze
niz dla referencyjnego pacjenta i ten stosunek ryzyk bytby
staly w czasie.

Z1lagodzenie zalozenia o proporcjonalnosci ryzyka

Przykiad leukemii, ktory wykorzystat Cox [1] jako ilustra-
cj¢ modelu, podobnie jak przyktad nieoperacyjnego raka
piersi w III stopniu zaawansowania [13], nie sg szcze-
gblnie dobre, ale zalozenie o proporcjonalnosci ryzyka
jest do zaakceptowania. Jednakze w przypadku danych

onkologicznych ze znaczacy liczbg diugoletnich przezyc,
zalozenie staloSci ryzyka wzglednego w czasie moze juz
nie by¢ rozsadne. Taka sytuacje¢ zaobserwowali Gore &
Pocock [14] dla chorych na raka piersi, ktorych wyniki
odlegte opublikowal Langlands i inni [15]. Stwierdzili
oni, ze dla tych danych zalozenie proporcjonalnosci ry-
zyka nie bylo speinione. Ponadto w komentarzu Gore
zauwazyl, ze stopiefn zaawansowania, ktory ma poczatko-
WO znaczenie, traci je w czasie i po 10 latach obserwacji
roczna Smiertelnos¢ jest juz od niego niezalezna.

Problem niespelnienia zalozenia proporcjonalnosci
mozna probowaé rozwigzac na rozne sposoby. Mozna, na
przykiad, uwzgledni¢ w modelu czynniki prognostyczne
zalezne od czasu, wtedy:

Mt Z(1) = Ag(Dexp[Z(H)B’]

Tloczyn exp[Z(t)B "] bedac funkcja czasu, nie jest juz
staly i wspofczynnik proporcjonalnosci takze si¢ zmie-
nia. To prowadzi do mniej eleganckiego, ale by¢ moze
bardziej realistycznego spojrzenia na histori¢ choroby,
w ktorej wplyw czynnikéw prognostycznych zmienia si¢
wraz z czasem obserwacji.

Przyklad: nawrot lokoregionalny w raku piersi

W tej czeSci przedstawiono, zaczerpnigty z literatury [16],
typowy przyktad wynikéw wielowymiarowej analizy z za-
stosowaniem modelu Cox’a. Dotyczy lokoregionalnego
nawrotu w raku piersi i jest to typowa publikacja, w ktorej
jedyna referencja jest oryginalny artykul Cox’a z 1972 r.
[1]. Inng referencja wydaje si¢ by¢ informacja o pakiecie
statystycznym, ktérym si¢ postuzono. Naukowe publika-
cje onkologiczne rzadko, o ile w ogdle, zawieraja opis
metodologii modelu Cox’a, a zainteresowanego czytel-
nika odsylajg do raczej niezbyt przystepnych publikacji
statystycznych. Niniejszy artykut dla Nowotworow zostat
napisany w celu usunigcia tajemniczoSci otaczajacej
model Cox’a.

W tym przyktadzie [16], jak we wszystkich podob-
nych analizach, przeprowadzono najpierw analiz¢ jedno-
wymiarowa, a nast¢pnie czynniki, ktore okazaly si¢ staty-
stycznie istotne na wybranym poziomie istotnosci (ktory
niekoniecznie musi by¢ rowny 0,05), zostaly wigczone do
analizy wielowymiarowe;j. Jednakze zdarza si¢ nagminnie,
ze kiedy nawet dany czynnik w analizie jednowymiarowej
jest nieistotny, jest on wiaczany do analizy wielowymia-
rowej.

W literaturze mozna znaleZ¢ wiele przyktadow zasto-
sowan modelu Cox’a, ale analizy czynnik6w prognostycz-
nych dla nawrotow lokoregionalnych w raku piersi cieszg
si¢ najwickszym zainteresowaniem. Zidentyfikowanie
podgrupy pacjentéw z korzystng prognoza jest bardzo
wazne, ze wzgledu na wysoka zachorowalnos¢, a takze ze
wzgledu na zlg prognoze pacjentéw po nawrocie lokore-
gionalnym po mastektomii.

Tabela I z publikacji Willner’a i innych [16] wyraZnie
ukazuje, ze niektére czynniki prognostyczne, ktore byly
istotne w analizie jednowymiarowej, nie sg istotne w ana-
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Tab. I. Wybrane wyniki z publikacji Willner’a i in. [16],
przedstawiajace jednowymiarowa i wielowymiarowa analize czynnikéw
prognostycznych, wplywajacych na przezycie po nawrocie.

NI = nieistotny, pT — stopief pierwotnego zaawansowania T,

PD = pierwotna diagnoza, DN = diagnoza nawrotu,

* oznacza wykluczenie z analizy wielowymiarowej z powodu duzej

liczby brakéw danych
Analiza Analiza
Czynniki prognostyczne jedno- wielo-
wymiarowa  wymiarowa
pT (T1,2/3,4) P < 0,001 P < 0,01
Zroznicowanie G (G1,2/3,4) P < 0,01 *
Zajecie naczyn krwionosnych P < 0,01 NI
Martwica guza P < 0,001 P < 0,01
Wiek PD (< / >50 lat) NI NI
Status weziow pachowych PD P < 0,001 P < 0,05
Chemioterapia po mastektomii P < 0,01 NI
Lokalizacja nawrotu P < 0,01 P <0,001
Klatka piersiowa
Wezly pachowe
Nadobojczyk
Wielokrotna
Czas do nawrotu (< / >12 miesigcy) P < 0,001 P < 0,01
Wiek DN (< / >50 lat) NI P < 0,05
Czas kontroli lokalizacji nawrotu P < 0,001 P < 0,05

lizie wielowymiarowej. Taka sytuacja jest typowa i jasno
wskazuje, ze analiza jednowymiarowa nie jest adekwatna
do badania wplywu grupy potencjalnych czynnikow.

Konkluzja Willner’a i innych [16] byta nastepujaca:
,»Najlepiej rokuja pacjenci w wieku > 50 lat z pojedyn-
czym nawrotem w klatce piersiowej lub wezle pachowym,
z czasem wolnym od nawrotu nie mniejszym niz 12 mie-
sigcy, z pierwotnym rakiem w stanie zaawansowania
pT1-2pNO0, bez martwicy guza i z miejscowo kontrolowa-
nym nawrotem-®.

Jest réwniez mozliwe, ze czynnik nieistotny w ana-
lizie jednowymiarowej moze by¢ istotny w analizie wie-
lowymiarowej, jak w przypadku wieku pacjenta DN
(< / > 50 lat) w Tabeli I. Chociaz w wigkszoSci badan
czynniki nieistotne w analizie jednowymiarowej bytyby
odrzucone. Taka sytuacja nie jest korzystna i mozna by
zaproponowaé podwyzszenie progu wigczenia do analizy
wielowariantowej do wartosci 0,20. JeSli istotno$¢ danego
czynnika, ktora byla wyrazna w analizie jednowymiaro-
wej, znika w analizie wielowariantowej, oznacza to, ze (a)
powinien on by¢ uwazany za nieistotny i (b) jest on naj-

prawdopodobniej czynnikiem zastgpczym innej zmiennej,
to znaczy silnie z nig skorelowanym.

Dwie gtoéwne prace dotyczace nawrotu lokore-
gionalnego w raku piersi, opublikowane przed analizg
Willner’a i wsp. [16] z 1997 1., na danych pochodzacych
z Uniwersytetu w Wiirzburgu, to praca Halverson’a i wsp.
[17] z 1992 r. z Instytutu Radiologii Mallinckrodt oraz St.
Louis’a i Schwaibold’a i wsp. [18] z 1991 r., z Centrum
Onkologii Fox Chase w Filadelfii.

Wszystkie sg przykltadem analizy wielowymiarowej,
ale praca Willner’a jest praca przegladowa najbardziej
wyczerpujaca. We wszystkich trzech publikacjach [16-18],
z powodu braku danych, wylaczono z analizy wielowymia-
rowej grupe czynnikdw, pomimo ich istotnosci w analizie
jednowymiarowe;j. Jest warte szczegdlnego podkreslenia,
ze analiza wielowariantowa wymaga odpowiednio wyso-
kiej jakosci danych.

Nastepujacy cytat pracy z Willner’a i wsp. [16] daje
dobra perspektywe dla uzasadnienia stosowania anali-
zy wielowymiarowej w onkologii: ,,Zlozony charakter
wzajemnych zaleznoSci czynnikéw prognostycznych
podkresla znaczenie wielowymiarowej analizy przezycia
dla wszystkich dostepnych czynnikéw prognostycznych
i metod leczenia.”

Nalezy jednak podkresli¢, ze analizie wielowymia-
rowej, z powodu wigkszych brakéw danych, powinno si¢
z duza ostroznoScia przyznawac pierwszefnstwo przed
analizg jednowymiarowa. Aczkolwiek, roéznice pomig-
dzy obu analizami daja pewne informacje o korelacjach
pomigdzy réznymi zmiennymi, czasem nieoczekiwanych
korelacjach.

Przykiad modelu Cox’a dla trzech zmiennych

Praca Christensen’a [19], zamieszczona w czasopiSmie
Hepatology, zawiera wciaz (20 lat po jej publikacji) jeden
z najpelniejszych opisow metodologii modelu Cox’a i dla-
tego t¢ prace przedstawiono tu jako przykfad praktyczny,
wraz z zawarta w niej dyskusja.

Grupa pacjentow Christensen’a zostala skonstru-
owana teoretycznie. Stanowi ja w sumie 30 przypadkow
z jednym kryterium oceny (endpoint) oraz trzema zmien-
nymi niezaleznymi (Tab. II).

Zwiazek pomigedzy prawdopodobiefistwem
przezycia a ryzykiem zgonu

Zwiazek ten byt juz w pewnym zakresie dyskutowany
wczesniej, a dalsza cz¢§¢ znajduje si¢ na Rycinie 4.

Tabela I1. Hipotetyczne dane uzyte przez Christensen’a [19] dla zilustrowania metodologii modelu Cox’a.
Wartos$ci kryterium oceny (endpoint): 1 — zgon, 0 - Zyje lub stracony z obserwacji (informacja cenzurowana)

Zmienne niezalezne (czynniki prognostyczne) Nazwa/Kodowanie
Biatko w surowicy (mg/l) mierzone w skali ciagtej (21-36) ALB
Bilirubina mierzona (m mole/litr) w skali ciagtej (19-332) i wiaczona do modelu Cox’a jako log, bilirubina LGB
Alkoholizm ALC

Obecny (1), Nieobecny (0)
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Ryc. 4. Jezeli prawdopodobiefistwo przezycia w funkcji czasu t
oznaczymy przez S(t), a funkcje¢ skumulowanego ryzyka przez A(t),
wtedy zalezno$¢ pomigdzy obiema funkcjami mozna zapisaé jako:
A(t) = -log.S(t) lub rownowaznie: S(t) = e*®
Funkcja przezycia [1 — F(t)] na Rycinie 3. jest ta samg funkcja co S(t)
na Rycinie 4. Jednym z probleméw w rozumieniu modelu Cox’a jest
wielo$¢ symboli, ktore nie zawsze sg spojne w rdznych publikacjach

Obliczenia zastaly wykonane przy uzyciu metody
tablic przezycia Kaplan’a-Meier’a dla 30 przypadkow
z grupy Christensen‘a. Rycina pokazuje skumulowane
prawdopodobieristwo przezycia (okreslenie Christensen,
przymiotnik skumulowany nie jest standardowa termi-
nologia dla wykresow tablic przezycia) oraz ilustruje, jak
krzywa przezycia zalezy od skumulowanego ryzyka.

Test ilorazu wiarygodnosci

Model Cox’a dla danych Christensen‘a zawierajacych trzy
zmienne: biatko ALB, log, bilirubiny LGB i alkoholizm
ALC, przyjmuje postac:

Mt Z) = h(exp[B,Z, + ByZ, + BZs]
gdzie: Z, = ALB, Z, = LGB i Z, = ALC

W procesie dopasowania modelu mozna rozwa-
za¢ w sumie siedem mozliwosci (Tab. III). Trzy modele
zawierajace po jednej zmiennej, trzy zawierajace po dwie
zmienne i jeden zawierajacy wszystkie trzy zmienne, co
w sumie daje siedem mozliwych modeli.

Szacowanie parametrow i testowanie istotnosci
danego modelu wykorzystuje koncepcje wiarygodnosci
(likelihood), ktora okresla prawdopodobienstwo wyja-
$nienia przez model zaobserwowanych danych. Okresle-
nie catkowitej istotnoSci modelu opiera si¢ na stosunku

funkcji wiarygodnosci L(0) dla modelu, w ktorym wptyw
czynnikdw na czas przezycia jest zerowy (w tym przykta-
dzie B, = B, = B;= 0) i funkcji wiarygodnosci L(b) dla
modelu z nieznanymi wspdtczynnikami b. Te wspotczyn-
niki sa szacowane w taki sposob, aby funkcja L(b) miata
warto$¢ maksymalng. Takie szacowanie parametrow
(funkcj¢ bazowa i wspodtczynniki b) nazywa si¢ szacowa-
niem metoda najwi¢kszej wiarygodnosci.

Im wigksza wartos$¢ L(b) lub mniejsza wartosc ilo-
razu wiarygodnosci L(0)/L(b), tym lepiej model wyjasnia
zaobserwowane dane [4].

Istotnos¢ kazdego modelu moze by¢ testowana sta-
tystycznie przy uzyciu statystyki o rozktadzie x2 podanej
ponizej, gdzie liczba stopni swobody jest rowna liczbie
czynnikéw w modelu [4]. Wyniki Christensen”a [19]
dla siedmiu modeli Cox’a, ktdre sa typowym spektrum
danych uzyskiwanych w wydrukach komputerowych
dla modelu Cox’a, chociaz nie zawsze sg prezentowane
w takim uktadzie, podano w Tabeli III.

% = 2 xlog [L(O)/L(b)] = ~2x [log,L(0) - log,L(b)] =
= 2x[log,L(b) - log L(0)]

Standardowe odchylenie normalne Z,
test Wald’a i wzgledna istotnoS§¢ zmiennych

W Tabeli 111, Z oznacza standardowe odchylenie normal-
ne, ktore rowne jest b/SE(b). Istotnos¢ wspotczynnikow
regresji b moze by¢ szacowana przez poréwnanie wartosci
7? z rozktadem y?2 dla DF = 1, co czasem jest nazywane
testem Wald’a [19]. Jezeli Z > 1,96, to b jest statystycznie
rozne od zera na poziomie istotnosci o = 0,05. Jednakze,
jesli Z < 1,96 dla jakiego§ wspolczynnika b, to nie musi
to oznacza¢, ze dany czynnik nie ma wplywu na progno-
z¢. Moze tez oznaczad, ze jego efekt jest zbyt maly, aby
by¢ wykryty w badaniu z dang liczba pacjentow. Wzgled-
nq istotnos¢ zmiennych okresla numeryczna wielko$¢ Z.
Im wigksza warto$¢ Z, tym wigksza istotno$§¢ zmiennej
w modelu. Jak pokazuje Tabela III dla modelu 7, istot-
no$¢ zmiennych spada w nastepujacej kolejnosci: ALB,
LGB, ALC, gdzie ALC jest statystycznie nieistotne.

Ryzyko wzgledne: iloraz hazardow

Korzystajac z wartoSci wspolczynnikoéw regresji b, mozna
oszacowac ryzyko wzgledne, np. zachorowalnosci w po-
pulacji narazonej do zachorowalnosci w populacji nie-
narazone;j.

Ryzyko wzgledne jest uzyteczng statystyka, na przy-
ktad kiedy analizujemy ryzyko zachorowania na leukemie
czy powstawania nowotworow litych w populacji, ktora
przezyta wybuch bomby atomowej w Hiroszimie i Naga-
saki, w zaleznoSci od wieku napromienienia i otrzymane;j
dawki.

Warto$¢ ryzyka wzglednego réwna 1,1 oznacza
wzrost ryzyka o 10%, w poréwnaniu z ryzykiem dla
grupy odniesienia. W analizie Cox’a ryzyka wzgledne to
ilorazy hazardéw przypisane réznym poziomom danego
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Tab. ITI. Wyniki dla siedmiu modeli regresji Cox’a, podane przez Christensen’a [19]

Numer Modelu 12 DF P Wiaczone czynniki b SE(b) z p
1 30,99 1 < 0,0001 ALB -0,42 0,089 -4,71 < 0,0001
2 21,24 1 < 0,0001 LGB 4,44 1,06 4,17 < 0,0001
3 8,79 1 0,003 ALC 1,55 0,55 2,82 0,005
4 35,89 2 < 0,0001 ALB -0,35 0,10 -3,43 0,0006
LGB 2,36 1,11 2,12 0,03
5 32,50 2 < 0,0001 ALB -0,9 0,094 -4,16 < 0,0001
ALC 0,79 0,64 1,23 0,22
6 25,13 2 < 0,0001 LGB 3,88 1,06 3,66 0,0002
ALC 1,14 0,59 1,93 0,056
7 37,04 3 < 0,0001 ALB -0,32 0,11 -3,07 0,002
LGB 2,25 1,11 2,03 0,04
ALC 0,71 0,66 1,08 0,28
Oznaczenia
12 — warto$¢ obliczona na podstawie podanej formuty

log L(0) — wartoS¢ taka sama dla wszystkich modeli, np. 52,319

L(b) i x> — wartosci zalezne od wigczonych czynnikow. Na przyktad dla modelu 1
log L(b) = -36,825, a > = 2(-36,825 - (-52,319)) = 30,99 (patrz druga kolumna)

DF — liczba stopni swobody (degrees of freedom)

P — warto$¢ krytyczna testu (warto$é-p) 2 i P™*" warto§é-p dla wspotczynnika b
Analizowane czynniki: ALB - biatko, LGB - log, jbilirubiny i ALC — alkoholizm

b — wspolczynnik regresji, SE(b) btad standardowy b

czynnika, podczas gdy wszystkie inne czynniki pozostaja
niezmienione.

Rozwazmy Tabelg III, model 3 ze zmienng ALC.
Ryzyko wzgledne (RR) ALC do nie-ALC mozna obliczy¢
z rOwnania:

RR = elS5x1/el55%0 = 4.7/1 = 4,7

Dla tej jednej zmiennej (ALC) mamy b=1,55. Dla mo-
delu 4 zmniejszenie poziomu biatka w surowicy (ALB)
o 1 mg, np. z 30 mg/l do 29 mg/l, jest zwiazane ze wzro-
stem ryzyka wzglednego o wartosc:

RR = ¢-03529/-0.35x(-1) = 1 42

poniewaz w tym wypadku b=0,35. Ryzyko wzgledne zwia-
zane ze spadkiem poziomu ALB o 1 mg/l jest niezalezne
od poziomu ALB.

Krokowa selekcja zmiennych

Istnieja dwa typy selekcji zmiennych: krokowa — postepu-
jaca (forward) lub wsteczna (Backward) [19], zwana tez
krokowq eliminacjg zmiennych.

W metodzie krokowej postepujacej (forward ste-
pwise method) model jest budowany krokowo, na dro-
dze kolejnego wlaczania zmiennych, dla ktoérych spadek
ilorazu wiarygodnoSci jest najwiekszy lub rownowaznie
najwickszy jest wzrost statystyki 2 I tak, w pierwszym
kroku, zostalaby wigczona zmienna ALB (patrz model 1),
poniewaz daje najwyzszy, statystycznie istotny wzrost
x? ze wszystkich modeli z jedng zmienng (modele 1-3).

W nastepnym kroku zostalaby dodana zmienna LGB
(model 4), poniewaz ona istotnie zwigksza wartos¢ x>

(35,89 — 30,99 = 4,90 dla DF=1, p < 0,05)

w przeciwienstwie do ALC (model 5), gdzie wzrost 2
jest nieistotny.

(32,50 - 30,99 = 1,51 dla DF=1, p > 0,20)

Liczba stopni swobody (DF) jest obliczana jako roz-
nica liczby szacowanych wspotczynnikow w poréwnywa-
nych modelach.

Wiaczenie ALC do modelu zawierajacego ALB
i LGB (model 7) nie powoduje statystycznie istotnego
wzrostu statystyki 2

(37,05-35,89 = 1,15 dla DF=1, p > 0,20)

i dlatego, przy zastosowaniu metody selekcji krokowe],
model 4 bylby modelem koficowym. Stosujac metode
krokowej eliminacji zmiennych, zaczynamy od modelu za-
wierajacego wszystkie zmienne. Nastepnie statystycznie
nieistotne zmienne sg kolejno usuwane poprzez wytacza-
nie w kazdym kroku zmiennej najmniej istotnej. I tak,
moglibySmy rozpocza¢ od modelu 7, nast¢pnie usunaé
ALC, poniewaz zmienna ta jest statystycznie nieistotna.
To doprowadziloby nas do modelu 4, ktory bytby mode-
lem koficowym, poniewaz obie zmienne ALB i LGB sa
statystycznie istotne.

Kiedy analiza nie jest zbyt skomplikowana, jak
w przypadku danych Christensen”a z trzema czynnikami,



obie metody selekcji — postepujacej i wstecznej — prowa-
dza do jednego modelu koficowego. Jednak w przypadku
bardziej ztozonej analizy, z wieloma zmiennymi, metody
te mogg prowadzi¢ do réznych modeli.
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