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STRESZCZENIE

Analiza przezycia stanowi fundament analityczny badan nad ryzykiem zgonu z powodu choroby
nowotworowej lub jej progresji. Techniki analityczne stosowane w tym celu uwzgledniajg niepewnosc
co do wystgpienia punktu korncowego w czasie. Przerwanie obserwacji pacjenta moze nastepowac
z kilku powodow — zakonczenia badania, niecheci do dalszego uczestnictwa w nim, koniecznos$ci
zmiany terapii ze wzgledu na czynniki kliniczne niezwigzane z punktem koncowym itp. Gtéwng zaletg
tych metod analizy jest mozliwo$¢ szacowania indywidualnego ryzyka (hazardu) wystgpienia punktu
koncowego w czasie, a w konsekwencji przewidywania oczekiwanego czasu przezycia w zaleznosci
od réznorodnych czynnikéw zwigzanych z procesem chorobowym lub stosowang terapia. Ze wzgledu
na olbrzymig i stale rosnaca liczbe artykutow naukowych z zakresu onkologii wykorzystujacych analizy
przezycia do wykazania efektu biologicznego terapii, leku lub innej interwencji znajomos$c¢ zatozen i in-
terpretacji powszechnie stosowanych metod powoli staje sie nieodzowna. Wsrdd metod analitycznych
uzywanych w tym celu sg nieparametryczne analizy jednoczynnikowe (test log-rank i inne), modele
wieloczynnikowe (modele proporcjonalnego i addytywnego ryzyka), sztuczne sieci neuronowe i drzewa
klasyfikacyjno-regresyjne. Celem niniejszej pracy przegladowej byta prezentacja i omoéwienie wachla-
rzu mozliwosci analitycznych dostepnych wspotczesnej biostatystyce i onkologii. Przeglad czestych
problemdéw analitycznych i interpretacyjnych, mozliwosci projektowania i planowania badan oraz wery-
fikacji prawdziwosci publikowanych danych moze stanowi¢ cenne uzupetnienie wiedzy onkologicznej,
niezbednej we wspolczesnej medycynie opartej na faktach i dowodach naukowych.

Stowa kluczowe: analiza przezycia, hazard, modele prognostyczne

ABSTRACT

Survival analysis is the analytical foundation of studies on cancer-related mortality or disease progression.
Analytical techniques used for this purpose share one common trait — the uncertainty of the event's occur-
rence in individuals, whose observation time has been censored due to study termination, withdrawal due
to events other than prespecified endpoints or loss to follow-up. The main advantage of such analytical
methods is the possibility to estimate individual hazard (risk of event occurrence) at any given timepoint of
observation and consequently of expected survival time depending on a plethora of clinical variables and
treatment modalities. Due to a huge and ever-expanding amount of oncologic data using survival analysis
as a primary measure of outcome, the ability to interpret such results and to know the assumptions and
workings of particular methods is slowly becoming ubiquitous. Analytical methods deployed on survival
data feature univariate nonparametric ones (the log-rank test), multivariate modeling techniques (assuming
proportional or additive risk), automated neural networks and classification-regression trees. The purpose
of this review was to present and discuss in detail the available range of analytic and exploratory methods
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used in biostatistics and oncology. The spectrum of common analytical and interpretative problems,

methods of designing and planning clinical trials and verifying the veracity of published data may provide

a valuable addition in the process of clinical application of evidence based oncology.

Key words: survival analysis, hazard, prognostic models

Onkol. Prak. Klin. 2011; 7, 2: 89-101

Wstep

W zdecydowanej wigkszosci badan o tematyce on-
kologicznej najbardziej interesujacym zagadnieniem
jest to, czy badany schemat leczenia jest lepszy od
standardowego lub placebo. Aby to ocenié, nalezy po-
rownacé miedzy sobg badane grupy pod wzgledem czasu
do wystapienia pewnego zdarzenia (ktérym najczesciej
jest zgon, lecz moze by¢ to tez innego rodzaju punkt
konicowy). W przypadku zdarzen, ktérych wystapienie
nie budzi watpliwosci, a interwencja ma na celu usunie-
cie przyczyny choroby, kwestia definicji wyleczenia nie
przedstawia szczeg6lnych probleméw. Przyktadem moze
by¢ dodatni posiew krwi potwierdzajacy obecnos¢ bak-
terii i terapia ukierunkowana na ich eradykacje, ktorej
skuteczno$¢ potwierdza si¢ wyjalowieniem kolejnego
posiewu. W onkologii niepewno$¢ co do loséw pacjenta
jest znacznie wigksza — klinicysta nigdy nie ma pewnosci
co do doszczgtnosci wyleczenia choroby nowotworowej,
a brak potwierdzonej wznowy moze wynikac zaréwno ze
skutecznego leczenia, jak i zbyt krétkiego czasu obserwa-
cji. Ta niepewno$c¢ dotyczaca losu pacjenta i ograniczone
czasowo okno obserwacji wymuszaja stosowanie spe-
cjalnych technik analizy statystycznej dopuszczajacych
niepewno$¢ w zakresie wystapienia efektu koncowego.
W terminologii biostatystycznej techniki te nazywa si¢
analiza przezycia.

Analiza przezycia (survival analysis) pozwala wiec
na wyznaczenie zwiazku czynnikéw badanych z punk-
tem koficowym (czyli zdarzeniem bg¢dacym przedmio-
tem badan, np. zgonem, progresja choroby itp.) w sy-
tuacjach, gdy informacja dotyczaca wystapienia punktu
koficowego u wszystkich badanych jest ograniczona.
Analizy tego typu nie sa, jak mogtoby si¢ wydawac,
stosowane wylacznie do analizy danych medycznych
w kontekscie przezycia. W medycynie mozna je wy-
korzystywaé do analizy w zasadzie dowolnego punktu
koficowego wystepujacego w czasie. Techniki analizy
przezycia stosuje si¢ rowniez miedzy innymi w naukach
spotecznych i ekonomii jako analizg trwania (duration
analysis), w przemysle jako analize niezawodnosci
(reliability analysis) czy w demografii — jako analize
historii zdarzen (event history analysis). We wszystkich
tych przypadkach kluczowa zaleta oferowang przez
opisane ponizej metody jest dopuszczalna niepewnosé
co do dalszych loséw obserwowanych pacjentéw, zja-
wisk i zmiennych.

Materiat i metody

Przeprowadzony przeglad piSmiennictwa na te-
mat dostepnych metod analizy opierat si¢ na gldwne;j
bazie danych indeksujacych publikacje medyczne
(PubMed). Dane wykorzystane do przedstawienia
zaleznoSci biologicznych pochodzily z weze$niejszych
prac wlasnych autoréw. Wykorzystane stowa kluczowe
obejmowaly, miedzy innymi, pojecia z zakresu analizy
przezycia i pokrewnych probleméw: ,,survival analysis”,
»log-rank test”, ,,Cox proportional hazard model”,
wsurvival modelling”, ,,Kaplan-Meier product limit
metod” oraz terminologii onkologicznej: ,,cancer”,
»,heoplasm”, ,oncology”, , malignancy”, ,relapse”,
,overall survival”, ,progression-free survival” oraz
,disease-free survival”. Przeprowadzone poréwnanie
bibliometryczne liczby prac onkologicznych zawie-
rajacych analizy przezycia przeprowadzone u ludzi
w ramach badan klinicznych obejmowato poréwnanie
wynikéw wyszukiwania nast¢pujacych kombinacji fraz:
»,cancer OR tumor OR neoplasm OR malignancy”
dla prac wylacznie onkologicznych oraz: ,,(cancer OR
tumor OR neoplasm OR malignancy) AND (,,hazard
ratio” OR ,,log-rank” OR ,,Kaplan-Meier” OR ,,survi-
val analysis”)” dla grupy prac zawierajacych elementy
analizy przezycia. Ze wzgledu na ztozono$¢ problemu,
ogromna liczbe prac wykorzystujacych techniki analizy
przezycia i planowany techniczno-edukacyjny charakter
niniejszego opracowania nie przeprowadzano formal-
nej oceny listy publikacji zdatnych do przeprowadzenia
dziatan typowych dla metaanalizy lub przegladu syste-
matycznego. Podane w dalszej czgSci pracy przyktady,
problemy i interpretacje wskaznikow sa wiec ilustracja
zjawiska o charakterze przede wszystkim edukacyjnym
i kierunkujacym dziatania medyczne lekarzy onkolo-
gow zainteresowanych stosowaniem zatozef medycyny
opartej na dowodach (EBM, evidence based medicine)
w praktyce kliniczne;j.

Wyniki

Przeglad piSmiennictwa, zgodnie z oczekiwaniami
autoréw, wykazal olbrzymia liczbe prac wykorzystu-
jacych analizy przezycia lub skoncentrowanych na jej
metodologii. Intrygujaca byla jednak nie tylko sama
liczba prac z tej dziedziny, lecz rowniez przyrost liczby
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Rycina 1. Liczba prac z zakresu onkologii zawierajacych elementy analizy przezycia zestawiona z liczbg prac

onkologicznych opisujacych inne efekty

Figure 1. The number of oncologic papers with application of survival analysis methods and those focused on other

subjects over the last 50-years

prac onkologicznych wykorzytujacych analizy przezycia
wzgledem wszystkich prac z zakresu onkologii. Jakkol-
wiek analiza ta ze wzgledu na specyficzne algorytmy
wyszukiwania w bazie PubMed moze by¢ obcigzona
pewnym btedem, przedstawiona na rycinie 1 liczba prac
z zakresu onkologii, w tym opierajacych si¢ na analizach
przezycia, jest zdumiewajaca.

Na przestrzeni ostatnich 50 lat liczba prac onkolo-
gicznych wykorzystujacych analizy przezycia zwigkszyta
si¢ 50-krotnie, a udziat tego typu publikacji wsréd
wszystkich prac onkologicznych wzrdst z 4% do 20%.
Wszystko to dzialo si¢ w sytuacji wyktadniczego wzrostu
liczby publikacji medycznych. Na podstawie tego spo-
strzezenia mozna by wysnué wniosek, ze dla klinicystow
nieposiadajacych umiejetnosci interpretacji tego typu
wynikéow ponad 60% prac onkologicznych moze by¢
trudnych do zrozumienia. W XXI wieku — okresie,
w ktérym zdecydowany nacisk ktadzie si¢ na wykorzy-
stanie w praktyce klinicznej najnowszych doniesiefi na-
ukowych — trudno jest praktykowac §Swiadomie EBM
w onkologii, nie znajac narzedzi analizy przezycia.
W dalszej czesci wynikéw zdefiniowano najwazniejsze
pojecia z zakresu analizy przezycia na podstawie ka-
nonu piSmiennictwa z zakresu biostatystyki [1-4] oraz
uzupelniono dodatkowymi informacjami na temat
nowszych metod analizy lub bardziej szczegdtowych
problemoéw z ich stosowaniem.

Podstawowe pojecia w analizie przezycia

NiepewnoS¢ — jesli punkt koficowy ma charakter
definitywny i w chwili przeprowadzenia analizy wiadomo,
ze u zadnego z uczestnikow badania nie nastapi zmiana
jego stanu, mozna mowi¢ o pewnosci co do punktu
koncowego. Jesli natomiast w chwili przeprowadzenia
badania znany jest los jedynie os6b osiagajacych punkt
koncowy (zgon, progresja, wznowa potwierdzona ba-
daniami), a w grupie poréwnawczej znany jest jedynie
czas, przez jaki punkt kofAcowy nie wystapil, mozna
mowic o niepewnosci. W badaniach opierajacych sie na
punktach koficowych, w przypadku ktorych jest catkowi-
ta pewnos¢ (przezycie 30 dni po zabiegu operacyjnym,
wypis z oddzialu intensywnej terapii, zakonczenie cyklu
chemioterapii), nie stosuje si¢ technik analizy przezy-
cia — w celu poréwnania czasu do wystapienia takiego
punktu koncowego wystarczajacy jest na przyktad test
U-Manna Whitneya.

Czas przezycia

Czas przezycia definiuje si¢ jako okres pomigdzy
okreslonym punktem poczatkowym (tu np. zachorowa-
niem, rozpoczeciem leczenia itp.) a momentem wysta-
pienia punktu koficowego. Nie jest to zwykle tozsame
z czasem trwania badania. Poniewaz przewaznie rekru-

www.opk.viamedica.pl 9]



ONKOLOGIA W PRAKTYCE KLINICZNEJ 2011, tom 7, nr 2

tacja grupy badanej przebiega etapami, a pacjentow
wlacza si¢ w kolejnych dniach czy miesigcach badania,
u kazdego z nich czas obserwacji jest indywidualny.
Indywidualny czas przezycia liczy si¢ wigc od chwili
wlaczenia do badania do momentu wystapienia punktu
koficowego lub przerwania obserwacji pacjenta albo
z powodu zakoficzenia badania czy przyczyn uniemoz-
liwiajacych jego dalsza obserwacje. Poniewaz kazdego
pacjenta obserwuje si¢ przez rézny okres i w chwili ana-
lizy wystapienie punktu koficowego jest znane, czas ich
przezycia w badaniu onkologicznym mozna wyobrazi¢
sobie tak, jak zilustrowano to na rycinach 2A i 2B.

Obserwacje uciete

Aby czerpaé wiedze z badan analizujacych czas do
wystapienia punktu koficowego, ktérego nie obserwo-
wano u wigkszoSci badanych, nalezy przyjrze¢ si¢ nie
tylko schematowi rekrutacji oraz kryteriom wiacze-
nia/wykluczenia z badania, ale takze badanym punktom
koficowym. Wazny jest tez sposob, w jaki okre§lano
tzw. obserwacje ucigte (czyli obserwacje, dla ktorych sa
pewne informacje o czasie przezycie, ale dokladnie go
nie okreslono). Obserwacje ucigte moga wynikac z kilku
réznych sytuacji klinicznych, takich jak:

— niewystgpienie u pacjenta (jeszcze) punktu koncowe-
go (np. zgon, progresja nowotworu itd.) do momentu
zakonczenia badania;

— przerwanie obserwacji pacjenta (lost to follow-up)
w okresie obejmujacym badania;

— u pacjenta wystapila jakas niepozadana reakcja, kto-
rauniemozliwita jego dalsza obserwacje do momentu
ukoficzenia badania.

Powyzsze sytuacje nie pozwalaja na dokladne
zmierzenie czasu do wystapienia punktu koficowego,
gdyz jest on poza zasiggiem terminu ukoficzenia ba-
dania. Taka sytuacje nazywa si¢ odcigciem do prawe;j
strony.

Moze zaistnie¢ rowniez sytuacja, w ktorej pacjenta
obserwuje si¢ w badaniu co pewien czas (np. co 3 miesig-
ce) iw momencie kontroli pojawia si¢ u niego punkt kon-
cowy (np. wznowa kliniczna po zabiegu operacyjnym).
Niestety nie wiadomo, kiedy doktadnie wystapit moment
punktu koficowego, mdgt on pojawic¢ si¢ np. 1 miesiac
przed badaniem kontrolnym. Takie obserwacje uciete
nazywa si¢ odcigtymi do strony lewe;.

Lepszym rozwiazaniem jest oczywiScie ocena takich
punktéw konicowych, ktérych brak wystapienia skut-
kuje odcigciem do prawej strony, jednak sa badania,
w ktdrych stosuje si¢ odcigcia do strony lewej. Czgsto
jest to konsekwencja przyjetego protokotu badawcze-
go — w analizie przezycia wolnego od progresji (PFS,
progression-free survival) ocena czasu przezycia zalezy
od wyniku badania obrazowego lub fizykalnego prze-
prowadzanego co pewien czas. Stwierdzenie progresji

choroby wystepujace pomigdzy jednym a drugim bada-
niem jest w istocie obserwacja ucieta do strony lewe;.
Do poréwnan PFES kluczowe jest wiec zatozenie losowo-
Sci rozktadu czasu do wystapienia progresji pomigdzy
badaniamiw poréwnywanych grupach — jesli w grupie
kontrolnej badania beda opdZniane, czas do progresji
zostaje sztucznie wydtuzony. Zaréwno pacjent, jak i le-
karz nie znaja przynaleznosci do grupy co minimalizuje
ryzyko oddziatywania obserwatora na czas przezycia
(observation bias), jednak nie zawsze jest to mozliwe.
W chorobach o wysokim prawdopodobiefistwie wysta-
pienia punktu koficowego (hazardzie) efekt momentu
oceny pacjenta widoczny jest na wykresach jako okreso-
wo pojawiajace si¢ gwattowne spadki skumulowanego
prawdopodobienstwa przezycia [5] (ryc. 3).

Jesli efekt ten rownowazy si¢ pomiedzy grupami, nie
bedzie on oddziatywaé na ocen¢ skutecznosci leczenia,
jakkolwiek dokladne oszacowanie oczekiwanego czasu
przezycia bedzie obarczone duzym btedem. W przypad-
ku gdy istnieja przestanki pozwalajace sadzic o tym, ze
w jednej grupie wystepowato znacznie wigcej przypad-
kéw odstepstw od protokotu oceny lub tez badanie nie
byto przeprowadzone z §lepa proba, wyniki mozna uznad
za malo wiarygodne. W zwiazku z tym, ze czas zgonu
pacjenta jest zwykle znany z doktadno$cia co do dnia,
efekt observation bias zasadniczo nie wystepuje w bada-
niach wykorzystujacych analize¢ przezycia catkowitego
(OS, overall survival).

Odciecie informatywne

W sytuacjach, w ktoérych nastepuje przerwanie
obserwacji pacjenta z okreslonego powodu z duzym
prawdopodobiefistwem zwigzane z wystapieniem punktu
koficowego, mozna méwic o odcigciu informatywnym.
Na przyklad przerwanie obserwacji pacjenta w badaniu
nad zaprzestaniem palenia przed zakoficzeniem pro-
gramu edukacji lub farmakoterapii moze by¢ uznana
za niepowodzenie leczenia [6]. W takich sytuacjach
korzystne jest zdefiniowanie a priori sposobu, w jaki
traktowane beda réznego rodzaju przyczyny przerwa-
nia obserwacji pacjenta. Jesli informacje takie nie sa
zawarte w protokole badania, moga sugerowaé proby
,prania danych” i modyfikacji punktéw koficowych po
pierwszych analizach statystycznych wskazujacych na
brak zamierzonego przez badaczy efektu.

Prawdopodobienstwo przezycia i ryzyko zgonu

Dane dotyczace przezycia opisuje si¢ i wpisuje
w modele statystyczne jako dwa SciSle ze soba zwigzane
prawdopodobiefistwa — przezycia i zgonu.

Prawdopodobienstwo przezycia (survival probability)
jest prawdopodobiefnstwem przezycia pojedynczej osoby
w badaniu do konca czasu jego trwania. Jest to kluczo-
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Rycina 2.A. Indywidualny czas przezycia przyktadowych pacjentéw z uwzglednieniem réznego czasu witaczenia
do badania. Kolorem ciemnoszarym zaznaczono przezycie po wznowie procesu nowotworowego. Wystgpienie
punktu koncowego zaznaczono na indywidualnych liniach oznaczajacych pacjentow. W — wznowa procesu
nowotworowego; Z — zgon

Figure 2.A. Variability of individual survival times of the studied patients due to different inclusion times. Dark grey areas
show survival after relapse. The incidence of the analyzed endpoint was marked for respective patients: W — relapse;
Z — patient’s death
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Rycina 2.B. Indywidualny czas przezycia po wyréwnaniu czasu obserwacji wzgledem punktu poczatkowego.
Kolorem ciemnoszarym zaznaczono przezycie po wznowie procesu nowotworowego. Wystapienie punktu
koncowego zaznaczono na indywidualnych liniach oznaczajacych pacjentéw. W — wznowa procesu
nowotworowego; Z — zgon

Figure 2.B. Individual survival times of studied patients after normalization of starting date. Dark grey areas show survival
after relapse. The incidence of the analyzed endpoint was marked for respective patients: W — relapse; Z — patient’s death
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Rycina 3. Efekt okresowo prowadzonej oceny progresji nhowotworu w raku piersi leczonym bewacyzumabem
— wyraznie widac¢ pojawiajgce sie co 8 tygodni gwattowne spadki ryzyka przezycia ze wzgledu na nieznany doktadnie
czas progresji i zatozenie analityczne, ze wystgpit on w chwili oceny klinicznej

Figure 3. The effect of observation bias on cancer progression times in breast cancer undergoing bevacizumab treatment
— evident losses of survival function occur every 8 weeks due to unknown exact progression time and the analytical bias
entering the observation date as occurrence of the analyzed endpoint

we pojecie w analizie przezycia, poniewaz pojedyncze
prawdopodobiefistwa dla réznych czaséw obserwacji
dostarczaja cennych informacji od momentu rekrutacji
do zakoniczenia obserwacji. Nastepnie mozna dokonaé
podsumowania informacji otrzymanych z tych danych.
Mozna je zobrazowaé w postaci wykresu (najczesciej
majacego ksztalt funkcji schodkowej).

Ryzyko zgonu (hazard) jest to prawdopodobienstwo
wystapienia tego zdarzenia u konkretnego pacjenta
wlaczonego do badania, zyjacego do konca czasu obser-
wacji. W kontekScie wylacznie funkcji ryzyka od czasu
(nie w kontekscie prawdopodobienstwa, ale funkcji
matematycznej ryzyka zaleznej od czasu t) wartos¢
hazardu jest chwilowym potencjalem dla wystapienia
badanego punktu koficowego. Gdy wartoSci funkcji
przezycia rosna, wartosci funkcji ryzyka maleja, a ich
suma pozostaje stala.

Ryzyko zgonu jest bardzo waznym pojeciem w ana-
lizie przezycia, gdyz na jego kanwie tworzy si¢ modele
przezycia pozwalajace na porownywanie efektu inter-
wengcji, ryzyka poczatkowego (stratyfikacji pacjentow
na grupy prognostyczne) czy oceny potencjatu terapeu-
tycznego interwencji hipotetycznych znanych z badan
przedklinicznych. Szacowanie efektu interwencji zwykle
opiera si¢ na mierze definiowanej jako wspotczynnik
hazardu (HR, hazard ratio). Warto w tym miejscu
zwréci¢ uwage na lingwistyczng dwuznaczno$¢ pojecia
»Iyzyko wzgledne” (RR, relative risk) zarezerwowanego
dla badaf interwencyjnych, w ktorych istnieje pewnos¢
co do punktu koficowego, oraz wspétczynnika hazardu
thamaczonego réwniez jako wspdtczynnik ryzyka, ozna-
czajacego jednak funkcje ryzyka w czasie. Aby uniknaé
nieporozumiefi terminologicznych, autorzy proponuja
jednak stosowanie wyrazenia wspotczynnik hazardu lub
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hazard wzgledny, zamiast pojec zawierajacych okreslenie
»Iyzyko” w badaniach obejmujacych analiz¢ przezycia.

Hazard wzgledny

Hazard wzgledny jest to stosunek ryzyka wystapienia
punktu koficowego w grupie A badania do ryzyka w gru-
pie Bw dowolnym punkcie czasowym. Wyliczany z ilora-
zu hazardu w grupie badanej wzgledem poréwnawczej
przyjmuje teoretycznie wartos$ci od 0 (interwencja cat-
kowicie zapobiega wystapieniu punktu koficowego) do
nieskonczonoSci (interwencja zwigksza w najwiekszym
mozliwym stopniu prawdopodobienstwo wystapienia
punktu koncowego). Wartos¢ 1 HR odpowiada inter-
wengcji idealnie neutralnej — zaréwno w grupie badanej,
jak i kontrolnej hazard punktu koficowego jest iden-
tyczny. Interpretacja wspétczynnika hazardu wymaga
znajomosci kilku dodatkowych matematycznych zalozen.
Miarg istotnoSci statystycznej dla HR zwyczajowo jest
95-procentowy przedziat utnosci (95% CI, confidence
interval). Wskazuje on z 95-procentowym prawdopodo-
biefistwem zakres, w jakim dana wartos$¢ (w badaniach
analizy przezycia zwykle HR) znajduje w odniesieniu
do calej populacji, a nie tylko grupy badanej. Przedziat
ufnosci pokazuje, jak dobrze oszacowano warto$¢ miary

efektu (HR) w przeprowadzonym badaniu — w odnie-
sieniu do populacji. Przedziat ufnosci informuje wiec
o sile efektu, a zakres przyjmowanych wartos$ci jest
tozsamy z wartoScig istotnosci statystycznej (p). Ponie-
waz warto$¢ 1 oznacza interwencje idealnie neutralne,
warto$ci mniejsze niz 1 oznaczaja interwencje ochronne,
a wicksze niz 1 szkodliwe, wynik istotny statystycznie
bedzie oznaczal taka interwencje, ktdra z 95-procento-
wym prawdopodobiefistwem przyniesie jednolity efekt.
W praktyce oznacza to, ze 95% CI, ktérego obie granice
przedzialu mieszcza si¢ ponizej liczby 1, oznacza istotne
statystycznie interwencje ochronne, a 95% CI, ktérego
obie granice przedziatu przekraczajg warto$¢ 1, oznacza
interwencj¢ o istotnej statystycznie szkodliwosci. Na
rycinie 4 zobrazowano przekrdj mozliwos$ci wynikow ba-
dan opisanych HR z 95% CI. Poniewaz 95% CI oblicza
si¢ na podstawie btedu standardowego HR, szerokos¢
przedzialu ufnosci zalezy od liczebnosci grupy badane;.
Interwencje nieistotne statystycznie (takie w ktérych
95% CI zawiera liczb¢ 1) moga nie oznacza¢ wynikow
bez znaczenia klinicznego, a jedynie dowodzi¢ zbyt matej
badanej grupy, na podstawie ktérej badacze starali si¢
udowodni¢ specyficzny efekt biologiczny.
Podsumowujac, jesli przyktadowe HR liczone dla
zgonu (OS) pacjentéw stosujacych lek A wzgledem

Badanie 2: HR = 1,2, 95% CI: 0,7-1,7

p=0,24
- -
¥ B
Efekt ochronny Efekt szkodliwy
HR
0 1
| - »

S W

Badanie 1: HR = 0,6, 95% Cl: 0,2-1,0

p = 0,04

——

Badanie 3: HR = 1,2, 95% CI: 1,1-1,3
p = 0,007

Rycina 4. Przeglad przyktadowych efektéw badan. Badanie 1 obrazuje efekt ochronny, istotny statystycznie,
o bardzo szerokim przedziale ufnosci. Badania 2 i 3 obrazujg ten sam efekt, jednak ze wzgledu na wigksza
liczebnos¢ grupy 3 efekt tego badania osiggnat istotnos¢ statystyczng (p = 0,007), podczas gdy w przypadku
badania 2 odpowiadajgca 95-procentowemu przedziatowi ufnosci (95% CI) wartos¢ p wynosita 0,24

Figure 4. Presentation of common study results. The study number 1 represents a protective effect with a wide 95%
confidence interval (95% Cl). Studies 2 and 3 represent the same effect size, but due to a great number of patients in
study 3, its effect is statistically significant (p = 0.007), while that of study 2 did not reach the threshold of significance
with 95% Cl values associated with a p value 0.24.
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grupy kontrolnej wynosito 0,76 z 95% CI: 0,6-0,92,
oznaczalo to, ze lek A miat wplyw ochronny i zmniej-
szyl prawdopodobiefnistwo zgonu o 24% w przebadane;j
grupie. W odniesieniu do catej populacji chorych na
dany nowotwor oznacza to, ze dziatanie leku z 95-pro-
centowym prawdopodobienstwem bedzie korzystne,
a przedzial HR bedzie zawierat si¢ migdzy wartoSciami
0,60 1 0,92. Uzyskane w ten sposdb ograniczenie praw-
dopodobienstwa zgonu o 8-40% mogtoby stanowic
silng przestanke do stosowania danego leku w praktyce
kliniczne;.

Obrazowanie metod i analiza
statystyczna czasu przezycia

— tablice trwania zycia, metoda
Kaplana-Meiera, testy i modele
statystyczne. Na co zwrécié uwage?

Tablice trwania zycia

Najstarszym, lecz ciagle aktualnym sposobem
opisywania czasow przezycia sa tablice trwania zycia.
Dzigki nim mozna najprosciej opisaé przezycie w pro-
bie. Narzedzie to wykorzystuje si¢ w badaniu proceséw
migracyjnych i edukacyjnych, ale réwniez w firmach
zajmujacych si¢ ubezpieczeniami na zycie.

Konstrukcja tablicy przezycia opiera si¢ na podziale
czasu trwania obserwacji na przedzialy klasowe o rownej
rozpigtosci. Dla kazdego z nich mozna obliczy¢ liczbe
i proporcje pacjentéw ciagle zyjacych, poza obserwacja
lub zmartych. Opierajac si¢ na tych wartosSciach, oblicza
sie prawdopodobienstwo zgonu w jednostce czasu, liczbe
chorych zagrozonych zgonem, a w efekcie funkcje prze-
zycia i hazardu. Mimo ze tablice opisuja przezycie w pro-
bie bardzo dobrze, to czesto potrzebna jest znajomosé
ksztaltu funkcji przezycia w populacji. Wtedy pomocne
okazuja si¢ r6zne modele dopasowania do danych 4 ty-
powych rozktadéw czaséw przezycia (wyktadniczego,
liniowego, Weibulla i Gompertza). Aby funkcje wpa-
sowaé¢ w dany model, nalezy sprawdzi¢ zgodnos¢ tego
dopasowania za pomoca testow statystycznych — zwykle
przyrostowego testu y> — weryfikujac hipoteze zerowa
o braku r6znicy modelu dopasowywanego i faktycznych
danych. Podobnie jak w innych testach dopasowania
rozktadu (W Shapiro-Wilka, Kolomogorowa-Smirnova),
istotno$¢ statystyczna oznacza, ze oba rozktady (model
i proba) réznia si¢, a populacyjne przezycie z duzym
prawdopodobienstwem rozktada si¢ w inny sposob niz
w proébie badane;.

Mediana czasu przezycia

Poniewaz czasy przezycia w wigkszo$ci badan onko-
logicznych odbiegaja znacznie od rozktadu normalnego,

w odniesieniu do czasu przezycia zwyczajowo podaje
si¢ mediang zamiast Sredniej. Warto$¢ mediany czasu
przezycia oznacza taki czas obserwacji, do ktérego
u polowy obserwowanych pacjentéw w danej grupie
wystapit punkt koncowy, a polowa pacjentéw zyje nadal,
wolna od tego samego punktu koncowego. Warto w tym
miejscu nadmienié, ze wszystkie metody statystyczne
wymienione w dalszej czgsci niniejszego opracowania nie
poréwnuja formalnie median czasu przezycia pomigdzy
grupami — warto$¢ ta stuzy wigc opisowi grup i oszaco-
waniu oczekiwanego czasu przezycia, a nie obliczeniu
istotnosci statystycznej.

Metoda Kaplana-Meiera

Tabele przezycia i proby dopasowywania rozktadu
sa obarczone licznymi ograniczeniami, mianowicie ko-
niecznosciag wymuszenia przedzialéw czasu obserwacji
o jednakowej dtugosci. Analiza, ktéra rozwigzuje ten pro-
blem, jest estymacja przezycia metodg Kaplana-Meiera
[7]- W technice tej nie ma koniecznoSci tworzenia tabeli
i dzielenia czasu na przedzialy. Metoda wykorzystuje
logiczne zalozZenia, zgodnie z ktérymi chory, aby przezy¢
1 rok w badaniu, musi przezy¢ wszystkie poprzednie okre-
sy (miesigce po miesigcu) i i nie moze u niego wystapi¢
punkt koficowy w 12. miesiagcu indywidualnej obserwacji.
Wzér wykorzystywany w tej analizie podano ponizej:

d.
S(t) = S(t.) x (1- L)
n;

Z tego powodu, aby oceni¢ np. prawdopodobiefistwo
przezyciaw 12. miesigcu, mnozy si¢ prawdopodobiefistwo
przezycia kolejnych miesiecy, pod warunkiem przezycia
bez punktu koncowego (event-free survival) wszystkich
poprzedzajacych. Takie prawdopodobiefstwo nazywa si¢
prawdopodobienstwem warunkowym. Krzywe powstale
na podstawie analizy Kaplana-Meiera sa najczesciej sto-
sowang forma wizualizacji czasow przezycia [8].

Podczas interpretacji krzywych Kaplana-Meiera
warto zwracaé uwage na podpisy osi wykresow Y i X,
gdyz idealnie separujace si¢ krzywe moga np. dotyczy¢
nie obserwacji miesigcy czy lat, a dni i oznaczac tym sa-
mym minimalna istotno$¢ kliniczna przy spektakularnej
istotnosci statystycznej w teScie log-rank. Jednoczesnie
0§ Y moze oznacza¢ zaréwno OS, PFS, jak i prawdo-
podobiefistwo innego rodzaju punktéw koficowych,
co wiaze si¢ z diametralnie rézng interpretacja efektu
biologicznego stosowanej interwencji.

Weryfikacja hipotez statystycznych w analizie
przezycia

Aby oceni¢ wptyw pewnych zmiennych nominalnych
(kategorii/grup) na czas przezycia, funkcja przezycia
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musi zosta¢ najpierw oszacowana dla obydwu grup.
Nastepnie krzywe przedstawiajace te funkcje po-
roéwnuje si¢ przy zatozeniu hipotezy zerowej o braku
réznic prawdopodobienstwa zgonu pomiedzy grupami
(HR = 1). Na przestrzeni minionych lat powstato
wiele narzedzi pozwalajacych na dokonywanie takich
poréwnan. Statystyka posiada wiele narzedzi do wery-
fikacji takich hipotez, jednak najczesciej stosowanym
w analizach przezycia testem jest test logarytmiczny
rang (test log-rank) [9, 10]. Test ten uwaza si¢ za stan-
dardowe narze¢dzie poréwnywania krzywych przezycia,
a wykorzystanie kazdego innego w zasadzie uznaje si¢
za niestandardowe [2]. JeSli poréwnuje si¢ jedynie dwie
grupy, mozna obliczy¢ szacowane HR (wraz z mozli-
wym do oszacowania 95% CI [11]) wedtug wzoru:

0,/E,
0,/E,

HR =

Gdzie O,/E, oznacza hazard w grupie 1,a O,/E, w gru-
pie 2.

Test log-rank poréwnuje ze sobg 2 lub wiecej krzy-
wych przezycia i bazuje na logarytmie funkcji przezycia.
Oblicza w kazdym momencie czasu dla kazdej grupy
liczbe punktéw koficowych, ktdre wystapityby, jesli nie
bytoby réznic pomigdzy grupami pod wzgledem liczby
pojawienia si¢ tych punktéw. Na koniec zlicza on liczbe
tych punktéw koficowych, ktére mialyby wystapic, i po-
réownuje te wartosci z liczba faktycznych punktéw kon-
cowych w kazdej z grup pomiedzy badanymi krzywymi
od czasu wystgpienia poprzedniego punktu koficowego.
Test poréwnuje obserwowana w grupach badanych liczbe
punktéw koncowych z hipotetyczna, przez siebie wy-
znaczong wartoscig. Warto$¢ testu log-rank poréwnuje
si¢ z rozktadem y? o whasciwej liczbie stopni swobody
i na tej podstawie okresla si¢ warto§¢ p — istotnosci
statystycznej pomiedzy krzywymi. Jest to test niepara-
metryczny, czyli rozktad czaséw do wystapienia punk-
téw koncowych nie musi spetnia¢ zalozefi normalnosci
rozktadu. Jednoczes$nie zmiana czaséw przezycia na
rangi skutkuje duza opornoscia testu log-rank na ob-
serwacje odstajace, co w analizie przezycia odlegtego
nowotworow o ztym rokowaniu (rak ptuca, rak trzustki)
ma niebagatelne znaczenie — pacjentow z najdtuzszym
czasem przezycia z czysto matematycznej perspektywy
mozna byloby uznac jako obserwacje odstajace i usuwac
z analizy parametrycznej.

Test log-rank uwaza si¢ za test do§¢ mocny [12],
czyli posiadajacy duzy potencjat do odrzucenia hipotezy
zerowej o réwnosci hazardu w grupach. Nalezy jednak
réwniez pamig¢tac o jego ograniczeniach, z ktérych glow-
nym jest brak zakresu oszacowania efektu populacyjnego
towarzyszacego wartosci p.

Jak wspomniano wczeS$niej, istnieja rowniez inne
testy majace zastosowanie w analizie przezycia, lecz

ich rozpowszechnienie jest zdecydowanie mniejsze niz
testu log-rank: test Coxa-Mantela, test F Coxa (szcze-
gblnie polecany dla matych préb liczacych ponizej
50 os6b lub gdy zdecydowana wigkszo§¢ obserwacji
jest kompletna, a czas przezycia nie odbiega istotnie od
rozktadu wyktadniczego lub Weibulla), test Wicoxona
wedlug Gehana czy test wedtug Peto Peto. Ten ostatni
stosuje si¢, gdy chce si¢ zwrdci¢ wigkszg uwage na
poczatkowe czesci krzywych przezycia. Poniewaz jed-
nak ich zastosowania sg §ciSlej okreslone, a zalozenia
do ich wykorzystywania bardziej skomplikowane niz
w przypadku testu log-rank, zamiar uzycia tych testow
w analizie przezycia wymusza pytanie o metodologi¢
i motywacj¢ autoréw [2].

Modele wieloczynnikowe
— model proporcjonalnego ryzyka Coxa

W analizach medycznych niemal zawsze wigcej
niz jedna zmienna determinuje hazard punktu kofico-
wego. Jednocze$nie wsrdd cze¢Sci zmiennych istnieje
tendencja wzajemnych powiazan (np. zajgcie weztow
chtonnych i obecnos¢ przerzutéow odlegtych). Aby roz-
dzieli¢ analitycznie efekt poszczegdlnych czynnikdw,
wykorzystuje si¢ techniki analizy wielowymiarowej
zwane potocznie modelami. W analizie przezycia
najpowszechniej stosuje si¢ potparametryczne modele
proporcjonalnego ryzyka Coxa. W istocie sa one mo-
delem regresji wieloczynnikowej logarytmu hazardu,
uwzgledniajacej efekt czasu i wynikajaca z tego nie-
pewnos¢ dotyczaca loséw pacjentéw. Formalny wzor
modelu Coxa, w ktérym hazard [h(t)] szacuje si¢ na
podstawie p zmiennych (b1, b2, ... bp) podano ponizej:

h(t) = hyy X exp {byx; + byx, + ... + byx,}

Wspolezynniki b przypisane wlasciwym zmiennym
oznaczajg indywidualny wklad poszczegdlnych czyn-
nikow do ostatecznego hazardu bedacego wypadkowa
efektu obecnosci lub nieobecnosci poszczegdlnych skta-
dowych modelu. Wyraz wolny réwnania (h,) nazywa si¢
hazardem podstawowym i odpowiada on prawdopodo-
biefistwu wystapienia punktu koficowego przy nieobec-
nosci wszystkich czynnikéw uwzglednianych w modelu.
Model Coxa zaktada, ze hazard w poréwnywanych
grupach pozostaje proporcjonalny na przestrzeni czasu
obserwacji — w praktyce oznacza to, ze odpowiada-
jace funkcje Kaplana-Meiera nie moga si¢ przecinac.
Analiza za pomoca modeli Coxa stanowi najczesciej
stosowang technike wielowymiarowego modelowania
przezycia i pozwala na oszacowanie efektu zaréwno
zmiennych ciaglych, jak i nominalnych. Wielosktad-
nikowy wzor regresji Coxa pozwala rowniez szacowaé
zmian¢ hazardu punktu koncowego w zaleznoSci od
modyfikacji poszczegdlnych czynnikéw. Mozliwe jest
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wigc szacowanie efektu zwigkszenia dawki leku czy
tez hipotetyczny efekt wiaczenia leczenia u pacjentow
w pOzniejszym/wczesniejszym stadium choroby. Zmien-
ne uwzglednione w modelu Coxa nazywa si¢ zmiennymi
kowariancji (covariates), poniewaz ich efekt uwzglednia
si¢ tacznie i jednoczesnie.

Modele wieloczynnikowe
— brakujgce dane zmiennych kowariancji

W wigkszosci medycznych baz danych pojawia si¢
problem brakujacych danych. O ile w przypadku analizy
testem log-rank brak danej o przynaleznosci do grupy
jest raczej mato prawdopodobny, o tyle w sytuacji gdy
analiza dotyczy 11 klinicznych zmiennych kowariancji,
brak danych zaczyna stawac si¢ problematyczny. Po-
niewaz pod wzgledem formalnym brak danej na temat
jednego sktadnika modelu Coxa powinien skutkowaé
usuni¢ciem pacjenta z analizy, konieczne jest opraco-
wanie algorytméw postgpowania w takich przypadkach.
W tym celu stosuje si¢ techniki wielokrotnego uzupel-
niania [13]. W ich przebiegu wprowadza si¢ ustalone
zestawy prawdopodobnych wartosci, a wielokrotna
analiza pozwala na ustalenie zakresu niepewnosci
oszacowania wynikajacego z uzupetnienia brakujacych
danych. O ile okresla si¢ je przed badaniem i wyjaSnia
nalezycie w artykule, nie powinny wzbudza¢ szcze-
gblnych obaw — ostatecznie jeSli na przyktad braki
zostang uzupelnione wartosSciami §rednimi, a zmienna
analizowana okaze si¢ nieistotna statystycznie, nastapi
jej usunigcie z modelu i pozostawienie zmiennych, kto-
rych wartoSci moga by¢ znane u wszystkich pacjentéw.
Jesli wige algorytm postepowania z danymi brakujacymi
ustalono wczesniej i podano do wiadomosci czytelni-
kéw, obawy dotyczace manipulacji wyniku sa raczej
bezpodstawne.

Modele wieloczynnikowe
— selekcja zmiennych

Dostepnos¢ licznych zmiennych klinicznych powia-
zanych teoretycznie z hazardem punktu koncowego
rodzi pokus¢ umieszczenia ich wszystkich w modelu
wieloczynnikowym. W takich wypadkach jednak nie
zawsze wiecej znaczy lepiej. Cz¢$¢ zmiennych moze byé
pozbawiona znaczenia biologicznego w analizowanej
grupie, cze§¢ moze pozostawaé w silnej zaleznoSci od
innych zmiennych, a jeszcze inne moga mie¢ efekt wy-
razony jedynie w niektdrych specyficznych podgrupach
(np. przy obecnosci mutacji specyficznego genu). Poja-
wia si¢ wigc problem selekcji zmiennych. Optymalne
rozwigzanie w tej sytuacji nie istnieje. Pierwsza intuicyjna
opcja jest wlaczanie zmiennych po kolei od najbardziej
do najmniej istotnych, dopdki cato§¢ modelu pozostaje
istotna (forward selection). Drugim prostym algoryt-

mem jest zbudowanie modelu opartego na wszystkich
zmiennych i eliminacji najmniej istotnych (backward
elimination). Obydwie metody nie gwarantujg uzyskania
najlepszego modelu, poniewaz obejmuja jedynie nie-
wielki wycinek calej przestrzeni mozliwosci, jednak al-
ternatywne metody umozliwiajace doglebna eksploracje
przestrzeni zmiennych sa duzo bardziej czasochtonne,
rzadko umieszczane w pakietach analizy statystycznej
i w konsekwencji mato popularne [12]. Ogdlnie przyje-
tym standardem jest metoda wstecznej selekcji zmien-
nych z sekwencyjnym wylaczaniem najmniej istotnych
parametréw i kazdorazowa ewaluacje modelu przed
i po wylaczeniu zmiennej. Potocznie metode t¢ nazywa
si¢ wsteczna, krokowa selekcjg zmiennych (backward
stepwise variable selection).

Inne techniki wieloczynnikowej
analizy przezycia

Sztuczne sieci neuronowe

Metodologia tworzenia sztucznych sieci neuro-
nowych zaktada wykorzystanie samoadaptujacych si¢
neuronéw (punktéw decyzyjnych wykorzystujacych
funkcje matematyczne) do oszacowania finalnego
efektu na podstawie danych wejsciowych. Jakkolwiek
metodologia wydaje si¢ bardzo skomplikowana, efekt
dzialania sieci neuronowej jest zwykle nieco lepszy niz
klasycznych metod szacowania ryzyka lub réwnowazny
[14-16]. Nie sa one pozbawione jednak kilku zasadni-
czych wad utrudniajacych ich codzienne stosowanie
i interpretacje wyniku. W sieci neuronowej kazda
zmienna jest wprowadzana do modelu za pomoca
neuronu pierwszej warstwy na kolejna warstwe ukryta
i wzbogacana o wage (wspOtczynnik). Kazdy neuron
wejsciowy polaczony jest z kazdym neuronem warstwy
ukrytej. Nastepnie kazdy z neuronéw warstwy ukrytej
przekazuje otrzymane informacje o wazonych zmien-
nych na warstwe wyjSciowa, podajaca zwykle prawdo-
podobienstwo punktu koficowego. Poniewaz w procesie
uczenia sieci wagi dobierane sa automatycznie, badacz
i czytelnik nie maja zadnej mozliwoSci okreslenia
indywidualnego efektu poszczegdlnych zmiennych na
przewidywany efekt interwencji. Z tego powodu sieci
neuronowe okresla si¢ czasem jako ,,czarne skrzynki”
—wewnetrzne dziatanie jest nieprzeniknione dla osoby
oceniajacej efekt ich prac. Schemat przyktadowej sieci
neuronowej podano na rycinie 5.

Sieci neuronowe wymagaja réwniez duzej liczby
obserwacji, aby zwieckszy¢ mozliwosci uogélnienia wy-
nikéw predykcji — przy zbyt matlej liczbie obserwacji
sie¢ ,,uczy si¢ na pamig¢” podanych wartosci i nie jest
w stanie szacowac efektu poza zakresem wartosci zbioru
treningowego.
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Warstwa ukryta

Warstwa wejsciowa
1 neuron = 1 zmienna

Warstwa wyjsciowa

Rycina 5. Schemat sieci neuronowej klasyfikacyjnej o typie perceptronu wielowarstwowego

Figure 5. A diagram of a neural net classifer based on a multilayer perceptron network

Drzewa klasyfikacyjno-regresyjne

Niniejsze metody analityczne opieraja si¢ na
dzieleniu grupy badanej na podgrupy na podstawie
zmiennych o najwigkszym potencjale dyskrymina-
cyjnym [17]. Wybdér zmiennej dychotomizujacej
jest przeprowadzany na kazdym kolejnym poziomie
drzewa. W przypadku zmiennych ciagltych konieczne
jest wybranie punktu odciecia. Na rycinie 6 przed-
stawiono przyktadowe drzewo klasyfikacyjne wyko-
rzystane do prognozowania prawdopodobiefistwa
przezycia pacjentow ze zwojakiem wspoOtczulnym
zarodkowym [18].

Dzielenie podgrup koficzy si¢ w chwili, gdy Zzadna
ze zmiennych nie przekracza ustalonego progu istot-
nosci statystycznej lub liczebnoS§¢ podgrup osiaga
zamierzony prog (np. 25 osob). Zaleta drzew klasy-
fikacyjnych jest tatwoS¢ interpretacji i zastosowania
praktycznego. Nie sa one pozbawione wad — nad-
mierne dopasowanie do danych, brak uwzglednienia
efektu czasu oraz konieczno$¢ arbitralnego ustale-
nia progu odciecia zmiennych ciagltych utrudniaja
konstrukcje drzew klasyfikacyjnych we wszystkich
sytuacjach klinicznych. Niemniej metoda ta idealnie
nadaje si¢ do prowadzenia badan eksploratywnych lub
projektowania schematéw postepowania.

Szacowanie liczebnos$ci grupy badane;
potrzebnej do analizy przezycia

Klasyczna maksyma statystyczna ,,im wiecej da-
nych, tym lepiej” jest prawdziwa rowniez w przypadku
analizy przezycia. Wiadomo jednak, ze nie zawsze

mozliwe jest zebranie grup liczacych ponad kilkuset
pacjentéw, co moze wynika¢ z rzadkosci choroby,
kosztow, czasu obserwacji lub czynnikdw organizacyj-
nych. W takiej sytuacji stosuje si¢ techniki estymacji
pozwalajace przewidzieé, jak liczna musi by¢ grupa,
aby z konkretnym prawdopodobiefistwem (moca
statystycznag) badacz mégt odrzuci¢ hipoteze zero-
wa przy zadanym poziomie istotno$ci statystyczne;j.
Przeprowadzenie poprawnego szacowania wielkoSci
grupy badanej wymaga w najbardziej podstawowej
wersji: czasu rekrutacji, czasu obserwacji po zakon-
czeniu rekrutacji, mediany czasu przezycia w grupie
kontrolnej (na tej podstawie oszacowuje si¢ funkcje
hazardu), planowanego efektu wyrazonego HR oraz
pozadanej mocy statystycznej i poziomu istotnosci.
Teoretycznie mozliwe jest oszacowanie grupy wyltacz-
nie na podstawie HR, jednak wymaga to spetnienia
licznych warunkéw, w tym statoSci hazardu w czasie
(statego odsetka pacjentéw osiagajacych punkt konico-
wy w jednostce czasu), co w onkologii jest praktycznie
niespotykane. Z tego powodu estymacja grupy wyltacz-
nie na podstawie HR obarczona jest duzym btedem.
W przypadku modeli wieloczynnikowych ogdlna
zasada sugeruje liczebno§¢ minimum 10-20 oséb na
grupe na kazda ze zmiennych kowariancji w modelu,
przy czym wazniejsze sa obserwacje, u ktoérych punkt
koficowy wystapit, niz obserwacje ucigte [1]. Sama pro-
cedure konstrukcji optymalnego modelu i szacowanie
hazardu najlepiej wigc zostawié biostatystykom, jed-
nak ogdlna Swiadomos$¢ liczebnos$ci grup i informacji,
o ktére mozna zosta¢ zapytanym podczas planowania
badania, znacznie utatwia przygotowanie protokotu
badaczowi-klinicyScie.
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Cata grupa
(n = 8800)
EFS 63% + 1%
0S 70% + 1%

(n =5131)
EFS 83% £ 1%
0S 91% + 1%

Stadium INSS 1,2,3, 4S Stadium INSS 4

(n=8800)
EFS 35% + 1%
0S 42% + 1%

GN, dojrzewajgcy GNB
lub mieszany
(n =162)
EFS 97% + 1%

Typ histologiczny: Typ histologiczny NB i GNB guzkowy

(n = 4970)
EFS 83% + 1%
0S 90% + 1%

0S 98% + 1%

Brak amplifikacji MYCN Amplifikacja MYCN

(n = 3926) (n = 349)
EFS 87% + 1% EFS 46% + 1%
0S 95% + 1% 0S 53% + 1%

Rycina 6. Drzewo klasyfikacyjne przezycia w zwojaku wspoétczulnym zarodkowym. Na pierwszym etapie drzewa zmienng
o najwigkszym potencjale dyskryminacji byto zaawansowanie wedtug skali INSS, na drugim — typ histologiczny
guza, a na trzecim amplifikacja genu MYCN. EFS — przezycie wolne od zdarzeh zwigzanych z nowotworem;
OS — przezycie catkowite; GN — ganglioneuroma; GNB — ganglioneuroblastoma; INSS — International

Neuroblastoma Staging System

Figure 6. A classification tree for survival in neuroblastoma. The first branching of the tree is dependent upon the most

significant variable — INSS grade, the second dichotomization was made depending on histopathologic subtype and the

third depending on MYCN gene amplification. EFS — event free survival; OS — overall survival; GN — ganglioneuroma;

GNB — ganglioneuroblastoma; INSS — International Neuroblastoma Staging System

Dyskusja

Celem niniejszego opracowania bylo przedstawie-
nie wachlarza mozliwoSci analiz przezycia stosowanych
powszechnie oraz btedéw i probleméw napotykanych
podczas przeprowadzania, lektury lub stosowania
praktycznego wynikéw badan onkologicznych. Przed-
stawione powyzej gléwne aspekty analizy przezycia
sa oczywiScie jedynie ,wierzcholkiem géry lodowe;j”
w tematyce technik analitycznych mozliwych do
zastosowania w analizie przezycia. Niemniej jednak
omowione zagadnienia obejmuja wigkszo$¢ najczesciej
wykorzystywanych w pracach onkologicznych, a przy-
ktady i wskazéwki interpretacyjne moga postuzy¢ za
swego rodzaju instrukcje do §wiadomej lektury prac
przedstawiajacych efekt czynnikéw na przezycie. Wsrdd
bardziej ztozonych technik analizy mozna by wymienic¢
modele ryzyka addytywnego zaktadajace sumowanie
si¢ hazardu wynikajacego z dzialania poszczegdlnych
czynnikow [19]. W takich modelach czynnik biologiczny

moze oddziatywa¢ przez pewien czas jako ochronny,
a w innych etapach badania jako neutralny lub nawet
szkodliwy. TrudnoSci interpretacyjne takich modeli [20]
i wieloznaczno$¢ wspotczynnikdw opisujacych chwilo-
wy efekt zmiennej na hazard podstawowy utrudniaja
stosowanie tych modeli w praktyce. Innym zagadnie-
niem z pogranicza analizy przezycia i klasyfikacji
jest problem kilku postepujacych po sobie punktéw
koficowych. W rozwazanych przyktadach i wigkszoSci
literatury fachowej modele stuza analizie do wystapie-
nia pierwszego punktu konicowego. Jesli pewne punkty
koncowe sg od siebie uzaleznione czasowo (progresja
nowotworu i zgon) standardowy algorytm postepowa-
nia obejmuje przeprowadzenie odrebnych analiz po-
szczegblnych punktéw koncowych. Jesli jednak takich
analiz przeprowadza si¢ wiele, badacze narazaja si¢ na
zwiekszone ryzyko potwierdzenia obserwacji fatszywie
dodatnich. Alternatywa sa modele warunkowe, do
ktorych pacjentéw wiacza si¢ wielokrotnie, 1 raz dla
kazdego punktu koficowego, jaki wystapit [21, 22].
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Alternatywa sa modele brzezne, w ktoérych czasy do
wystapienia kolejnych punktéw koncowych liczy si¢
wzgledem poprzednich. Ztozono$¢ analityczna tego
typu metod przekracza ramy niniejszego opracowania,
niemniej warto by¢ swiadomym mozliwosci obliczenio-
wych dostepnych statystykom.

Ze wzgledu na powszechna dostepnos¢ oprogramo-
wania statystycznego przeprowadzenie podstawowe;j
analizy przezycia z wykorzystaniem testu log-rank nie
stanowi wickszego wyzwania dla zdeterminowanego
badacza. Wszystkie powazne pakiety analityczne
dostepne komercyjnie (SAS, STATISTICA, SPSS,
Medcalc i inne) oraz darmowe narzedzia (R) oferuja
wiele rozmaitych metod analizy przezycia, od najbar-
dziej podstawowych do wyjatkowo rozbudowanych,
wielopoziomowych modeli sekwencyjnych. Proste
analizy zwykle skutkujg uzyskaniem wyniku tatwego
w interpretacji, jednak nie zawsze takie podejscie jest
najlepsze. Czgstokro¢ bardziej skomplikowany model
jest biologicznie i klinicznie wiarygodniejszy, a w kon-
sekwencji bardziej prawdziwy, nawet za cen¢ trudnosci
interpretacyjnej wyniku.

Whnioski koncowe

Ze wzgledu na olbrzymia liczbe prac onkologicznych
pokazujacych efekty badanych interwencji whasnie jako
analizy przezycia podstawowa znajomos¢ zalozen, tech-
nik, zalet i wad poszczegdlnych analiz jest koniecznym
elementem arsenatu kazdego onkologia pragnacego
leczy¢ pacjentéw zgodnie ze standardami EBM. Wyko-
rzystanie aktualnych dowod6éw naukowych, najnowszych
wytycznych oraz wiedza o eksperymentalnych terapiach
i projektach badawczych staja si¢ bowiem standardem
onkologii XXI wieku.
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wsparcie finansowe z programu Polish Pediatric and
Adolescent Diabetes Registry — Nationwide Genetic
Screening for Monogenic Diabetes finansowanego ze
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