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Abstract

This project is called “Cox Proportional Hazards Model and its Life Sciences

Applications”.

The aim of this project is to explain in detail the "Cox Proportional Hazard

Model", whose model is a semiparametric survival one.

In chapter |, you will find a brief introduction about survival analysis, and some

examples where this specific type may be used.

In chapter I, Cox’s regression model with its statistical inference, i.e.,
parameter estimation, hyphothesis contrast, adjustment and diagnostic

analysis of the model are described.

In chapter lll, some examples about Cox’s regression model are described and

to conclude a complete example is carried out in R-Program.
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Capitulo I. Introduccion al Analisis de

Supervivencia.

En este capitulo se incluye una breve introduccién al analisis de supervivencia con los
conceptos basicos, los tipos de censura de datos y las funciones que se permiten describir los
fenédmenos reales analizados por este conjunto de técnicas estadisticas. Por otro lado, se introducen
los métodos no paramétricos y los métodos paramétricos. En los métodos no paramétricos se incluye
una descripcién de las estimaciones mediante Kaplan-Meier y la comparacion de curvas de
supervivencia; y en los métodos paramétricos se recogen las distribuciones mas usadas, asi como una
breve presentacién de los modelos de regresion mas utilizados: modelo de tiempo de fallo acelerado
y modelo de riesgos proporcionales de Cox. Y por ultimo, se incluye un apartado con aplicaciones

ilustrativas generales del analisis de supervivencia.

I.1. Conceptos basicos del Analisis de Supervivencia.

El analisis de supervivencia es una técnica inferencial cuyo principal objetivo es examinar y
modelar el tiempo que se toma para que ocurra un determinado suceso. Generalmente, dada las
innumerables aplicaciones de estas técnicas en el ambito biomédico, el suceso es cominmente

denominado “muerte” y el tiempo como “tiempo de vida”

Este analisis consiste en un seguimiento continuo de una serie de individuos desde que

comienza el estudio hasta que finaliza.

En este estudio, la variable de interés es conocida como “tiempo de vida” o “tiempo de
supervivencia”; ademads, tenemos que tener en cuenta las “observaciones censuradas”, que son
aquellas observaciones que desaparecen del estudio o aquellas observaciones en las que no se
produce el suceso de interés antes de finalizar el estudio. Las observaciones censuradas nos dan

informacidén parcial sobre la variable tiempo bajo estudio.

Dichas censuras pueden presentarse de varias formas:



» Censura tipo I: Observamos un niumero de sujetos desde el instante t = 0 incluyendo el
tiempo en el que falla cada uno y finaliza en un tiempo fijado previamente t = t¢. Los
sujetos que al finalizar el estudio no presenten fallo, formaran las observaciones

censuradas. Si T denota el tiempo de fallo:
{T <tr Observado

T>t C ensurado

» Censura tipo II: Esta censura es muy similar a la censura del tipo | pero en este caso el
tiempo no esta prefijado por el investigador sino que el experimento continua hasta que
una fraccidn prefijada r /n (r fallos de n posibles), por lo que tenemos n — r observaciones
censuradas cuyos tiempo de fallos son desconocidos.

» Censura aleatoria: Este tipo ocurre sin ningun control del investigador ya que pueden ser
por diversas casusas. Por ejemplo, en un estudio biomédico:
0 Abandono: el paciente abandona el ensayo.
O Salida forzosa: los efectos del tratamiento le obligan a dejar el estudio.
O Fin del ensayo: termina el estudio y no se produce el suceso de interés.

» Censura por la derecha: en el caso de presentarse el fallo, este se presenta después del
tiempo de censura observado.

» Censura por la izquierda: el sujeto presenta el fallo antes de ingresar en el estudio, por lo
gue su tiempo de fallo no observado es menor que el tiempo de censura observado.

» Censura por intervalo: l1a observacion de los sujetos no sucede de forma continua por lo
que entre un tiempo de fallo y otro hay un periodo largo de observacién.

Sea T el tiempo de supervivencia, consideramos T como una variable aleatoria continua.

Denotaremos f(x) como su funcién de densidad y F (x) como su funcién de distribucion.
Por ejemplo, en la distribucién Exponencial dichas funciones son:
flx) = Ae ™™ F(x)=1—e™*

Las siguientes funciones permiten dar respuesta en muchas de las preguntas que surgen en
este tipo de estudios.

e Funcion de supervivencia: es la probabilidad de que el sujeto estudiado sobreviva
mas de un periodo dado, t.

S)=Pr[T>t]=1-F(x) = foof(x) dx



e Funcion de riesgo o tasa de fallo instantdnea: evalla el riesgo inmediato de
muerte en el tiempo t condicionada a la supervivencia del individuo al instante t.
Esta funcion puede tomar cualquier valor no negativo.

O Pr[t<T <t+At|T>t] f(b)
h(t) = lim =
At—0 At S(t)

e Tasa de fallo acumulada: se define integrando la funcién de riesgo.

H(t) = f “hGodx h(t)=%H(t) . H(D) = — In[S()]

e Tiempo esperado de vida: también conocido como esperanza matematica de T.

E[T] = footf(t) dt = ij(t) dt

e Vida media residual: Esta funcion mide la esperanza de vida restante en los
individuos de edad t 6 el tiempo esperado de vida después de t, hasta que ocurre
el fallo.

vmr(t) =E[T —t|T >t] = %Imb‘(x)dx

1.2. Métodos no paramétricos.

Los métodos incluidos con el analisis de supervivencia se pueden clasificar en métodos

paramétricos y métodos no paramétricos.

Entre los métodos no paramétricos, los mas usados son el estimador de Kaplan-Meier y la

comparacion de curvas de supervivencia.

El principal objetivo del estimador de Kaplan-Meier es estimar la probabilidad de
supervivencia en un grupo de sujetos en un intervalo de tiempo definido; y ademas, es el método
mas usado que tiene en cuenta las observaciones censuradas para estimar las funciones

mencionadas anteriormente.



Si nuestro estudio no tuviese observaciones censuradas podemos estimar la funcion de
supervivencia mediante la funcion de supervivencia empirica que dada una muestra de n

observaciones obtenemos:
1
S,(t) = - Card {i: t; > t}

Siendo:

e (Card(A) el cardinal o nimero de elementos de A.

e Sn(t) es un estimador consistente de S(t).

vt, nSn()~Biln, Sl  vt, Sn(t) —N s(t),s(t)(ln_s(t))

En el caso de que nuestro estudio tenga observaciones censuradas, el estimador de Kaplan-
Meier es un poco mas complejo.

Segun la censura a la derecha, observamos dos pares formados por (Y;,6;)i=1....n

1 si T; < C; (observado)

Y; = min{T;, C;} 6; = {0 si T; > C; (censurado)

Los tiempos esperados observados permiten construir un conjunton’ < n intervalos.

I; = (y(i_l),y(i)) coni=1,..,n

Sean los parametros:
ni= personas vivas y no censuradas justo antes de y(;).
di = personas que fallecen en y;).
pi=Pr[sobrevivir a I; | vivo al comienzo de I;] = Pr[T > y | T > Y(i—1)]-
gi=1—p; = Pr[falloenl; | vivo al comienzo I;] = Pr[T < y(l-)| T > }’(i—1)]-

A continuacion, se recogen los estimadores de Kaplan-Meier (se notaran por estimadores K-
M):

- Funcion de supervivencia. Aplicando reiteradas veces la probabilidad condicional
( Pr[A n B] = Pr[A|B]Pr|B]) se obtiene la siguiente expresion para S(t).



S(t) = Pr[T > t] = 1_[ p;

i y(i)St
Por tanto, considerando los estimadores:
~ di ~ 1 ~ dl n; dl
q, n y b= q. = n = n

Se obtiene el estimador no paramétrico de la funcién de supervivencia propuesto por

Kaplan-Meier (1958)

k
A n; — di n; — dl'
so- [1 7 [ 252 [
2 . P , n; . n;
Lyamst Lymst i=1
k= yx <t <yr+n
- La estimacion de la tasa de fallo instantdnea mediante el estimador de Kaplan-Meier en
un intervalo, es el siguiente:
d;

S — i1t <t <ty
n;i(tiz1 — t;)

h(t) =

- Estimacion de fallo acumulada mediante los estimadores de Kaplan-Meier:

AW = -wS®]= -, || "n;d
i ypst L
- d;
varlf©l= ), e

- Estimacion del tiempo media de vida truncada:
Habitualmente, el tiempo medio de vida se estima a través de:

B[T] = f " st
0

Pero en el caso de yu,) = max {y;} no esté censurada, la integral anterior
coincide con la que obtenemos en el intervalo [0,) ; pero en el caso de que esté

censurada, el tlim §(t) # 0, por lo que la integral en el intervalo definido anteriormente
—00

no esta definida. Para intentar evitar este problema, consideramos yy como si no



estuviera censurada obteniendo un estimador de la media, sesgado, el cual coincide con

la curva de Kaplan-Meier:

E[T] = Z[Y(i) — Ya-n)S)

=1

Otro problema de interés en el analisis de supervivencia que se aborda a través de métodos
no paramétricos es la comparacion de curvas de supervivencia. Se trata de contrastar la igualdad de
dos funciones de supervivencia, o bien, la igualdad de dos funciones de distribucidon de tiempos de
supervivencia F; y F,, siendo la hipdtesis nula Hy: F; = F, . En la grafica siguiente se ilustra una

situacion como la anteriormente descrita, con la representacion de las estimaciones de Kaplan-

Meier.
Estimacion de la funciéon de Supervivencia
£ —— GROUP = Radiacion previa
g ---— GROUP = Sin radiacion previa
<
o
= s T S
= o 1 L i —+
S
[
o
D_ 11 ] ] ] ] ]
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Tiempo primer BBD hasta la muerte (en afnos)

Para esta comparacion, el método no paramétrico mas utilizado es la construccion de tablas
de doble entrada para cada fallo que observemos en nuestro estudio, siempre considerando ambos

grupos.
Para ello se procede como sigue a continuacion.

En primer lugar, suponemos que los tiempos observados son t() < t(2)< ... < t(n) . Obteniendo
en el tiempo t el total de dj= dj; + dj> fallos en ambos grupos y expresando el nimero total de casos

en riesgo de la siguiente forma nj=nj1 + nja.



hipergeométrica:

Bajo la hipdtesis nula, una vez que tenemos fijadas las marginales,

Xj“n®de fallos en el grupo 1 en el instante j° se distribuye  segun

Xjlny, mn, dj~H[ny, 1, dj]

Por lo tanto, obtenemos las siguientes media y varianza:

n;,d;
E[X] = i iy
n
n — d;jnd n1\ _ My di(y — dj)
Var[X] = ————=[1-—| = >

Tiempo: t(;) | GRUPO 1 | GRUPO 2 | TOTAL
Fallos djy dj; d;

Nofallos | nj; —dj; | nj, —dj; | nj—d;
En riesgo njq nj, n;

Las distribuciones condicionadas son asintdticamente independientes

X;|r(t¢ ) ma(tes), Dy

j=1..N

una

la variable

distribucion

Tanto los valores observados como los esperados podemos compararlo con el siguiente

estadistico, convirtiéndolo en una distribucién chi-cuadrado asintéticamente:

2=3

j=1

O por una ponderacion adecuada w(t(jy)

N
G= ZW(%‘)) (djl
=1

N
leld >/ anlnjzd](n]
= VY

(S v

—d))

Z(n] - 1)

njlnjzd (n; —

1/2

d;

)

2 (n]

D

1/2



Bajo Hy: G~X12 . Diversos estadisticos propuestos bajo este esquema de ponderacion

son los siguientes:

° w(t(j)) = 1 para todo j=test de log-rangos de Mantel-Haenszel.
e w(t) = njparatodo j= test de Wilcoxon generalizado.
e w(t¢) = raiz cuadrada (n;) para todo j=test de Tarone y Ware.
o w(t(j)) = [S(tj_l)]p para todo j=test de Fleming-Harrington siendo §(tj_1) un
estimador de K-M.
0 Si p=0 coincide con el test de log-rangos de Mantel-Haenszel.
0 Si p=1 se conoce como la modificacién de Peto del test de Wilcoxon y es
mas sensible a diferencias en los valores iniciales de la curva de

supervivencia.

Un desarrollo mas detallado de este problema de comparacidn de dos grupos puede verse en

Tableman y Kim (2003).

I.3. Métodos parameétricos.

Las distribuciones de probabilidad mas frecuentes usadas en los métodos paramétricos son:

e Distribucién exponencial, T~Exp(4) con A > 0:

o f(t)= re ™,
o S(t) = e,
o h(t)= A

o H(t) = At.

e Distribucién gamma, T~Ga(k, 1) con A > 0:

1 -1 -
(0] f(t) = %Aktk le—At,

0 S(t)y h(t) no tienen forma simple.

e Distribuciéon weibull, T~W (A, a) con A, a > 0.



o

f(t) = da(At)*1e=AD
0 S(t) = e" D%,

h(t) = Aa(At)* 1.

H(t) = (A)* L.

o

(@]

e Distribucidn del valor extremo, tipo Gumbel, EV (u, @) con — oo < u < 0,0 > 0.

0 f(t) = -exp [%— exp(y?T”)] — 0 < < oo,
0 S(t) = exp|—exp (ZE)].

0 h(t) = Zexp (%)

o H(t) = exp(ZF).

e Distribucidon log-normal, T~LogN (4, a) con A, a > 0.
o f(t)=0Qn) Y2at Lexp [—a?zlnz(lt)] con ® f.d.D.N.(0,1).
o0 S(t)=1- @ [aln(1t)].

e Distribucidn log-logistica, LogLog(A, a) con A, a > 0.

0 f(t) = Aa(lt)“‘l[l + (At)“]_z.
1

1+(At)«”

Aa(At)e—1

1+(Ap)e

o S(t) =

o0 h(t) =

La estimacion de los parametros de estas distribuciones se hace mediante maxima

verosimilitud.

Los modelos de regresion al igual que en otros métodos estadisticos, pueden plantearse
modelos de prediccidn del tiempo de fallo en funcién de otras variables potencialmente predictoras.
En esta parte se presentan los principales modelos paramétricos de regresidon en el andlisis de

supervivencia.

Todos estos modelos expresan la tasa de fallo instantanea en funcidon de las variables

predictoras.

» Modelo de regresion exponencial.
Recuérdese que si T~Exp(4) con A >0 las funciones que se han definido

previamente.



La tasa de fallo instantanea es constante respecto del tiempo. El modelo expresa esta
tasa en funcién de una combinacién lineal de las d variabels predictoras X,

usualmente la exponencial de dicha combinacién, que asegura valores positivos:

h(tlx) = ho(t) exp(x*f) = Aexp(x‘B) = Aexp(Bixy + - + PaXa)

En general, la funcion hy(t) se denomina funcion de riesgo base, correspondiente a

valores nulos de las covariantes.
In[h(t]x)] = In(A) + B1x1 + -+ Baxa

Es decir, las covariantes actian de forma multiplicativa sobre la tasa de fallo

instantanea y de forma aditiva sobre el logaritmo de dicha tasa.
S(tlx) = {=h (t|x)t} = exp{A t efr¥1++Baxa}

Modelo de tiempo de fallo acelerado.
Es un modelo de regresion log-lineal para T en el que se modeliza W como funcién
lineal de las variables explicativas X.

W=In(T) = x'B+2Z* Z* con cierta distribucion.
Asi, exp{x® B} actia como un factor multiplicativo en el tiempo de supervivencia T.
T = exp{x‘B}exp{Z*} = exp{x‘B}T* con T* = exp{Z*}

El tiempo transformado T* = exp{Z*} dispone de una funcién de riesgo hy(t*), que

ha de ser no dependiente de las covariantes o variables explicativas.

Modelo de riesgos proporcionales de Cox.
Algunos de los modelos de regresion anteriores se pueden considerar casos
particulares del modelo de riesgos proporcionales de Cox, en el que la funcién de fallo
base h,(t) no esta especificada.

h(tlx) = ho(t) exp(x‘B)
En este modelo el cociente de riesgos (razon de riesgos, hazard ratios) no depende de

t, conocida como propiedad de riesgos proporcionales.

h(tlx) _ exp(xiB)
h(tlxz)  exp(xzB)

= exp[(x; — x2)"B]

10



I1.4. Aplicaciones ilustrativas generales.

Las técnicas y modelos incluidos en el tépico “Andlisis de Supervivencia” son utilizados en
muchas areas: medicina, biologia, industria,... Por tanto, es centro de interés cientifico tanto sus

aplicaciones como el desarrollo y optimizacion de las técnicas ya propuestas.

Como ilustracion puede considerarse diversos ejemplos de problemas de andlisis de

supervivencia (Kleinbaum & Klein, 2012).

e Estudio que sigue a pacientes con leucemia en remision durante varias semanas para
ver cuanto tiempo permanecen en remisién.

e Seguimiento a una cohorte libre de enfermedades de individuos durante varios afios
para ver quién desarrolla una enfermedad cardiaca.

e Seguimiento de individuos recién liberados bajo libertad condicional durante varias
semanas para ver si son detenidos de nuevo. Este tipo de problema se denomina
“estudio de la reincidencia”.

e Seguimiento de cdmo los pacientes pueden sobrevivir mucho tiempo después de

recibir un trasplante de corazon.

Todos los ejemplos anteriores son problemas de andlisis de supervivencia debido a que la
variable objetivo es el tiempo hasta que se produce un evento determinado. En el primer ejemplo, la
participacion de los pacientes con leucemia, el evento de interés (es decir, el fracaso) estd "saliendo
de la remision", y el resultado es "tiempo en semanas hasta que una persona sale de la remision." En
el segundo ejemplo, el evento es "desarrollo enfermedades del corazén", y el resultado es "tiempo

(en afos) hasta que una persona desarrolle la enfermedad cardiaca." El tercero, un estudio
sociolégico mas que médico, considera el caso de reincidencia y el resultado es "tiempo en semanas
hasta una nueva detencién." En el ultimo ejemplo se ha considerado el evento "muerte", con el

resultado "tiempo hasta la muerte (en meses después de haber recibido un trasplante)."

Siguiendo en esta linea de ilustrar aplicaciones del analisis de supervivencia, en el ambito del
marketing, se puede considerar el ejemplo de entrada de empresas en nuevos mercados (Fuentelsaz,

Gomez, & Polo, 2004). En este estudio, su principal objetivo es dar respuesta a la siguiente pregunta:

11



“éson diferentes los entrantes tempranos y los entrantes tardios?”. Por lo tanto, el suceso de interés

es la entrada de una caja de ahorros en una determinada provincia espafola.

Finalmente, también como ilustracién de la amplitud de las aplicaciones de estas técnicas
estadisticas, en el Capitulo lll de la presente memoria se pueden ver otras ilustraciones con un mayor

estudio de dicha aplicacion.

12



Capitulo I1. Modelo de Cox.

En este capitulo, se explica el tema principal de esta memoria, el modelo de Cox. En el
apartado de estimacidén, se puede observar como se realiza la estimacion mediante maxima

III

verosimilitud, que en el modelo de Cox, se trata la verosimilitud “parcial” diferenciando si existen
coincidencias en los tiempos de fallo o no; también se tratan los diferentes métodos que se pueden
utilizar junto a la estimacidn de la funcidn riesgo base y los métodos que se usan en R-Program. En el
apartado de contraste de hipdtesis, se explica los tres contrastes principalmente utilizados: contraste
de Wald, razén de verosimilitudes y “score”. Por ultimo, se incluye el analisis del ajuste y diagndstico

del modelo, tratandose los procesos graficos como son las curvas de supervivencia log-log y el

contraste de bondad de ajuste.

II.1. Modelo

En el analisis de supervivencia el modelo de regresién mas utilizado es el modelo Cox, dada
su flexibilidad y dado que, a la hora de interpretar los coeficientes, es algo mas simple que el resto

de los modelos propuestos. Este modelo, también es denominado modelo de riesgos proporcionales.

Este modelo, trabaja primordialmente con la funcidn de riesgo (hazard function) y es utilizado
para detectar relaciones existentes entre el riesgo que se produce en un determinado individuo en
el estudio y algunas variables independientes y/o explicativas; por lo que este modelo nos permite
evaluar dentro de un conjunto de variables cuales tienen relacion, influencia...sobre la funcion de

riesgo y por ello también en la funcidn de supervivencia, ya que ambas funciones estan conectadas.

Como se recoge en el aparado “1.3. Métodos paramétricos.”, la funcidon de riesgo en este

modelo es la siguiente:

h(t|x) = ho(t) exp(x'B)

13



Tenemos un modelo semiparamétrico porque mientras que el riesgo basal, hy(t), puede
tomar cualquier forma, las covariables entran a través de un modelo lineal con sus correspondientes

parametros. En dos puntos diferentes, x; y x,, la proporcién de riesgos para dichas observaciones

son:

Mt ho(®) exp(r'B)  exp(xip)
h(tlxz) — ho(t) exp(x2'B) ~ exp(xiB)

= exp[(x," — x2)B]

La expresidn anterior es conocida como la hipdtesis de riesgos proporcionales. Esta
proporcidén también es conocida como la razdon de riesgos. Podemos observar que es constante e

independiente al tiempo t, por ello, el modelo también es conocido como modelo de riesgos

proporcionales.

Por otro lado, la funcién de supervivencia viene dada por:

S(tlx) = exp (— I th(u|§)du> ~ exp <— e (x8) [ tho(u)du>

‘ exp(x')
= (exp (— f ho(u)du>) = (So(t))eXp(ﬁlﬁ)
0

Mientras que la funcion de densidad de probabilidad de t dado x es:

f(tlx) = ho(t) exp (2'B) (So (0)=(='8)

Dentro de este modelo encontramos dos generalizaciones importantes:

e ho(t) puede permitir que varien los datos especificos en su subconjunto.
e x puede depender del tiempo, es decir, x = x(t).

Ambas no son objeto de estudio en esta memoria.

14



I.2. Estimacion.

A continuacidn describiremos como obtener las estimaciones de los pardmetros del modelo

de Cox, B = (B, B2, -, Bp )' mediante méxima verosimilitud.

|II

En el modelo de Cox, se utiliza la funcidon de verosimilitud “parcial”, porque la formula de
probabilidad sélo considera probabilidades para aquellos sujetos que mueren/fallan y no considera
las probabilidades para aquellos sujetos que son censurados. Sin embargo, en el célculo de las
probabilidades de los tiempos de muerte si tiene en cuenta todos los sujetos objeto de riesgo al inicio

de los diferentes tiempos de muerte.

La verosimilitud parcial se puede expresar como el producto de diversas probabilidades, una

para cada una de los k tiempos de fallo:

k
L=L1><L2><...><Lk=1_[L,-
j=1

Por otro lado, para evitar la presencia de las funciones hy(.) y Hy(.), el modelo de Cox
propone una “verosimilitud parcial”. Se parte de la idea de que los tiempos asociados a datos
censurados (6; = 0) no aportan informacién sobre el tiempo de fallo. En el caso de que no existan

coincidencias de fallos, considera los tiempos de fallos observados ordenados:
t, < t, <<ty
Con sus covariantes respectivamente asociadas,
X(1)) X(2)s =» X(D)

Sea R(t(;) el conjunto de individuos en situacion de riesgo en el instante del i-ésimo fallo

(también incluye los casos censurados con censura mayor que t;). Consideramos:

N —

e Suceso “sobrevivir hasta el instante t;” = V;
e Suceso “entre los casos R(t;) en riesgo hay un falloent;” = M;

e Suceso “unindividuo con X = x(;) falla en el instante ;"= A;
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Asi, la verosimilitud parcial del i-ésimo individuo que falla es:

. Pr[Ai N Vi N Ml] Pr[Al- N Vl]
Ly = Pr[ A(xq t:)/ V() N M(t)] = Pr[4;/Vin M;] = PV, N M] =0 T A M.
_ Pr[Ay/Vi]Pr[Vi]  Pr[A;/Vi]  h(ti/xw),B)
~ Pr[M/V]Pr[v;] @ Pr(M] Yjerep M(ti/x(jy, B)
_ ho(t;) exp{xyB} _ exp{x{yB}
Yjer(ey) ho(t) exp{x(tj)ﬁ} Ljer(t) eXp{x(tj)'B}

(1) Dado que A; N M; = A;.

(2) Dado que M;, V; son independientes.

La expresién anterior puede ser considerada como una verosimilitud parcial que no depende

de la funcién de riesgo base. La verosimilitud parcial conjunta de la muestra sera:

D D
ry= T o = exp{x(; 8}
= | | = | |
LT L Eere explx()B)

Y la log-verosimilitud parcial:

D
F@ =L@ = Y |xf—In| D exp{xfp)
i=! JjER(t)

De este modo, los estimadores de mdaxima verosimilitud de 8 se obtienen maximizando la
funcion de log-verosimilitud parcial, aplicando métodos iterados como el método de Newton-
Raphson, que es llevado a cabo mediante derivadas parciales y resolviendo un sistema de ecuaciones:

5 LB
: 35

0

A partir de estos estimadores, se procede a la realizacion de los habituales test sobre los
parametros (test de razén de verosimilitudes, test de Wald y test de Score), basandose en la

propiedad asintotica

:é"'a Np(ﬁ: d)_l(ﬁ)) ,
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siendo

o*I"(B)

P o5

En el caso de que existan coincidencias en tiempos de fallo, usualmente se aplica uno de los

tres siguientes métodos:

» Método de Breslow.
» Método de Efron.

» Método “Exact partial likelihood”

e U el conjunto de individuos que fallan en el instante t;.
e mg; la multiplicidad de t;, es decir, el niumero de fallos en el instante t;.
meyy = card {Ugy}
o 1, =card{R(t;})}.
* Z) = Xjeuy X()-
Si el tiempo es “continuo”, entonces la multiplicidades son pequefias (generalmente iguales

a 1, salvo en algunas excepciones). En tal caso se pueden aplicar los dos primeros métodos:

» Método de Breslow (1974), maximiza la verosimilitud parcial:
D

2@ =] Ul

i=1 [ZjeR(ti) eXp{x(ti)ﬁ }]mm

» Meétodo de Efron (1977), maximiza la verosimilitud:

D

= [ [ it

m =1
i=1 l_[l=1 I:Z]'ER(LLL') eXp{x&)ﬁ} - m(l) Zj(f_U(i) eXp{x(t]),B}:I

Cuando los tiempos son observados en tiempo “discreto”, los empates son “empates
verdaderos”, es decir, los fallos pasan realmente en el mismo instante de tiempo. Cox (1972) propone

en este caso:

D

, exp{z(y}
L (,3) = t
‘ DZHEU(D exp {(ZJ'EHx(j)) ﬁ}
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donde Uj; es el conjunto de todos los subconjuntos de m;) sujetos que se pueden formar con los

incluidos en el conjunto de riesgo R(t;).

En la estimacién de la funcidon de riesgo base, el modelo de regresion de Cox es considerado
como un modelo semiparamétrico porque la funcién de riesgo base hy(t) se estima de forma “no
paramétrica”. En concreto se busca una funcién sélo con los valores no nulos en los tiempos de fallo

observados, y asi, Hy(t) sera una funcién escalonada.
Recuérdese que se observan

Sid; =1 = y; tiempo de fallo (t)

(Yj"sj) j=1.,n: {31 0; = 0 = y; tiempo de censura

Se considera los tiempo de fallo (ordenados) t; < t, < -+ < tp, con covariantes asociadas,

respectivamente, X(1y, X(2), .-, X(p)-

La funcién de verosimilitud viene dada por:

L i hosBxs k) = | [ F0p% 50180 = | [rop® s
j=1 j=1

J J

j=1

= | [rop2renl-n0)} = | [Ire0n) exptaf8))” expl-Ho() exvlxfs}}
j=1

n

= 1_[ ho () exp{x(ti)ﬁ}] expy — Z Ho(y;) exp{x; 5}
Li=1 /

J=1

Considerando hy(t;) = hy, i=1,..,D,hy(t) =0Vt no observado, con h, desconocidas,

gue han de ser estimadas. La funcién acumulada sera

Hy(y) = Z hy,

i:ti<y
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En consecuencia,

D n
L(}’l' s Yns Po, X1, ey Xp) = [1_[ hOi exp{x(tl-)ﬁ}] [exp _Z exp{xjtﬁ} hOL’
i=1 j=1

i t;<y

Jiyjzt;

Por otra parte, dado que

{:y; =t} ={:j € Rt} =R()

D
L1y e Vs Rop X1y oo, X)) = 1_[ ho, exp{x(;)B} exp{ —hy, Z exp{x/ B}
i=1 JER(t;)
Fijando f como el estimador de Maxima Verosimilitud Parcial obtenido anteriormente y

tomando logaritmos:

D
(ho) = Y In(ho) + 6o = ho, ) explafyf)
i=1 JER(t)
Una buena estimacion de los valores hoi i =1,...,D se puede obtener maximizando esta log-

verosimilitud:

d 1 1

——= = ) explafyf} =0 =i, = ;
Oho,  hy, & ' Yjer(t) exp{x(ti)ﬁ}

—_— N 1
H = hy, = A
o) 2 O Z Yjercep exp{x; B}

i:ti<y i:ti<sy

En caso de empate, se usa el método de Nelson-Aalen-Breslow:

o) = ) ko= ~0
oy) = 0, = ~
i ti=y i‘t=y Xjercep exp{x; B}
exp(x'B)

Asi, So(y) = exp[—Hy ()] v por tanto S(») = [So()]

Los métodos de estimacién de esta funcidn no paramétrica utilizadas en el paquete survival

de R son tres:
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e Meétodo Nelson-Aalen-Breslow.

e Meétodo Efron:

1

() = :
O(y) z s J— 1 ¢
i ti<y ZlER(ti) expx;f — mg ZIIEU(i) exp{x(l)ﬁ}

La estimacion también se puede complementar con el intervalo de confianza. Normalmente,
el procedimiento que se utiliza para obtener un intervalo de confianza al 95% para la influencia de
cada variable en la funcién de riesgo consiste en calcular la exponencial del intervalo de confianza

asintético obtenido para los pardmetros o coeficientes del predictor lineal.

IC = exp[B, + 1.96 [Varp,]

Para mayor informacién, véase Kleinbaum & Klein (2012).

I1.3. Contraste de hipoétesis.

Como se ha recogido anteriormente, a partir de la funcion de verosimilitud parcial podemos

obtener una estimacién de los coeficientes f cuya distribucion es aproximadamente normal de

media 8 y matriz de varianzas y covarianzas £ = ®~1(B), que puede ser estimada por £ = ®~(f).

Para contrastar la hipotesis Hy: §; = 0 vs. Hy: B; # 0, es decir, la significacion de la j-ésima

covariante en el modelo, se puede utilizar el estadistico de Wald:
B
/V’Er[?\]

Y para obtener el intervalo de confianza para el coeficiente §; :

Bt za /V’c?rﬁj

Si se necesita hacer el test Hy: § = o vs. Hy:  # By, se pueden usar tres contrastes:

Z =
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1. Contraste de Wald, que se basa en ﬁ sigue asintdticamente una distribucion

aproximadamente normal. Se considera el estadistico:
Xw = (B —Bo) BB - Bo)
gue bajo hipdtesis nula, sigue una distribucion chi-cuadrado con p grados de libertad.

2. Contraste de la razon de verosimilitudes que compara el valor de la funcién de

verosimilitud parcial evaluada en ,[?, L*(,[?), con la verosimilitud parcial evaluada bajo
hipdtesis nula L* (ﬁo);
Xir = 2(1081'*(3) —log L*(Bo))

Bajo hipdtesis nula, el estadistico sigue una distribucidn chi-cuadrado con p grados de

libertad.

3. Contraste “score” (Log Rank), que utiliza las derivadas del logaritmo de verosimilitud

parcial evaluada en la hipdtesis nula y supone que bajo hipdtesis nula el vector scores:

! * -1 *
‘- (aL*(ﬁo>> LB\ L' (Bo)
§ B dBop’ B
El estadistico también sigue una distribucidn chi-cuadrado con p grados de libertad,

bajo la hipdtesis nula.

El contraste de Wald tiene una interpretacion mas directa que los otros dos contrastes, pero
el contraste de Wald no es invariante ante parametrizaciones y los otros dos si. Sin embargo, el test
score para varios parametros es mas rapido computacionalmente y el test de razén de
verosimilitudes converge mas rapidamente a una distribucién normal. La mayoria de las veces, se

utiliza el contraste de razon de verosimilitudes.
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I1.4. Anadlisis del ajuste y diagnostico del modelo.

Para evaluar la hipétesis bdsica del modelo de Cox, la hipdtesis de riesgos proporcionales,

existen diversos procedimientos. A continuacion se recogen alguno de ellos.

1. Procedimiento grafico.

Como procedimientos graficos se dispone de dos tipos de graficas, las cuales comparan las

curvas de supervivencia log-log y las curvas de supervivencia esperadas contras las observadas.

Recogemos a continuacion las primeras.

Curvas de supervivencia log-log, se trata de una transformacién de una curva de
supervivencia estimada, que consiste en tomar el logaritmo natural en dos ocasiones.
Matematicamente, la curva log-log se determina por —ln(—lnﬁ), gue puede ser
tanto positiva como negativa.

Por las propiedades del modelo,

p
InS(t,X) = exp (Z ﬁl-Xi) X In Sy (t)
i=1

Dado que 0 < S(t,X) < 1, se tiene:

14
In[=InS(tX)] = In [—exp (Z ,Bin-> x In So(t)]

= In [exp (i ,BiXi>

p
- Z[;ixi + In[—InS,(0)]
i=1

+ In[—1InS,(¢)]

Esta expresion se puede expresar como la suma de dos términos, siendo uno el

predictor lineal y el otro la transformacién log-log de la funcion de supervivencia base.
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Considerando dos especificaciones diferentes del vector X de variables predictoras,

siendo estos X; y X, se tiene

14
In[=InS(¢,X,)] = Z BiXy; + In[—InSy(t)]
i=1

14
In[=In S(t,X,)] = Z BiXy; + In[—1nSy(8)]
i=1

Por tanto,

p
In[—InS(¢, X1)] = (In[-In S, X3)]) = Zﬁi(xu—(Xzi)

Como se puede observar, la funcidn de supervivencia base se ha eliminado, por lo que

la diferencia de las transformaciones log-log no depende de t.

Por otro lado, si se usa el dlgebra, se puede escribir la ecuacién anterior como la
expresion de la curva de supervivencia log-log de la primera persona como la curva
logaritmica doble para la segunda persona mas el término de suma lineal
independiente de t.

In[—InS(t,X;)] =In[—1InS(t, X,)] +

p
Bi(X1i— (X2;)

i=1
Si se representa graficamente esta ecuacion en el modelo de Cox, las curvas de
supervivencia log-log estimadas para los individuos serian aproximadamente

paralelas, es decir, en general, la distancia vertical entre las dos curvas debe ser

aproximadamente constante.

Si un modelo de Cox es apropiado para un conjunto de predictores, las graficas
empiricas esperadas de las curvas de supervivencia log-log para diferentes individuos

seran aproximadamente paralelas.
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2. Contraste de bondad de ajuste.

Se han propuesto diferentes contrastes para estudiar la hipdtesis de riesgos proporcionales.

Uno de los mas utilizados es el test propuesto por Harrell y Lee (1986).

Para cada predictor incluido en el modelo se consideran los determinados residuos de
Schoenfeld (1982) para todos aquellos casos no censurados (es decir, con suceso o muerte). Para la

k-ésima variable explicativa o predictor X}, se define:

x'B
) _ Yjer(t) €7 Xjk 2
Tk = Xik — iz Xik ™ X(wpk

Los residuos de Schoenfeld se pueden considerar como los valores observados menos los
valores esperados de las covariantes en cada instante de fallo. Asi, se tienen p series de residuos, uno
para cada variable predictora (k = 1,2, ...,p). Si estos residuos mantienen un patrén aleatorio, es
decir, no sistematico, proporciona una evidencia de que el efecto de la covariable no cambia respecto
del tiempo, algo que presupone el modelo de Cox. Si hay algun tipo de patrdn sistematico, sugiere

que el efecto de la covariable cambia a lo largo del tiempo.

Asi, si es cierta la propiedad de riesgos proporcionales, los residuos no mostraran tendencias
temporales y en el plot de los residuos frente al tiempo, la pendiente debe ser nula. Por tanto, estos

plots

(G}

pueden utilizarse también como diagndsticos graficos.

Por otra parte se puede realizar un contraste sobre la significacion de la correlacién entre los

residuos y los rangos de los tiempos de fallo, segln su media, en el siguiente proceso:

e Paso 1: Ejecutar el modelo PH de Cox y obtener los residuos de Schoenfeld para cada

predictor. Paracadak =1, ...,p, {rl.(,i)} .
g
e Paso 2: Crear una variable que ocupa el orden de los tiempos de fallo. El sujeto que
tiene el primer evento obtiene un valor de 1, el siguiente consigue un valor de 2 y asi,

sucesivamente.

U; = rango de t; en la coleccion de tiempos de fallo {t,, t,, ... }.
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e Paso 3: Prueba de la correlacidn entre las variables creadas en la primera y segunda
etapas. La hipdtesis nula es que la correlacién entre los residuos de Schoenfeld y

tiempo de fallo censurado es cero.

Ho: piig [(S) ]

A partir de la estimacion muestral de py) obtendra con ella la correlacion muestral

asociada a los pares {(’ulrl[,i])}l

El rechazo de la hipdtesis nula lleva a la conclusiéon de que se viola es supuesto de riesgos

proporcionales.
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Capitulo III. Aplicaciones.

En este Ultimo capitulo, por un lado se incluyen varias aplicaciones ilustrativas del modelo de
Cox, recogiéndose, junto con el principal objetivo de su estudio, las variables estudiadas y una breve
descripcién de las mismas. En el segundo apartado, Modelo de Cox en R, se incluye un resumen de
los procedimientos para abordar el andlisis de este modelo en R-Program, ilustrdndose con un

ejemplo completo de todo lo estudiado en esta memoria.

II1.1. Aplicaciones ilustrativas del Modelo de Cox.

Como se recoge en el primer capitulo, el modelo de Cox tiene multiples aplicaciones,
especialmente en el ambito biosanitario. A continuacién se recogen algunos trabajos publicados que

nos permite ilustrar esta afirmacion.

» Modelo de regresion de Cox de la pérdida auditiva en trabajadores expuestos a ruido
y fluidos de mecanizado o humos metalicos. (Conte, Dominguez, Garcia Felipe, Rubio,

& Perez Galdos, 2010)

Este trabajo aborda el estudio del ruido, en la rama del metal, ademads de la presencia
comun de contaminantes quimicos y fisicos. Trata de analizar ambos junto con

algunos habitos personales para poder ver la influencia en la pérdida auditiva laboral.

Para realizar dicho estudio, los autores recogen una muestra de 558 trabajadores y se
aplica el modelo de regresién de Cox, principalmente con una finalidad explicativa.
Define el caracter de las relaciones existentes entre las variables consideradas con

respecto a tres situaciones causa-efecto:

0 Sano/Alterado.
O Recuperable/No recuperable.

O Sin caidas en conversacionales/Con caidas en conversacionales.
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Las variables consideradas son:

Intensidad de la exposicidén acustica en el puesto de trabajo.
Presencia de agentes quimicos.

Tiempo total de exposicion a ruido del trabajador.

0]

0]

0]

O Estado audiométrico.
O Habito de fumar.

0 Exposicion a ruido extralaboral.
0]

Uso de proteccién auditiva.

Los resultados del estudio reflejan que los fluidos de mecanizado retrasan la
adquisicion de los grados de alteracion auditiva en presencia del ruido, mientras que
los humos metdlicos adelantan la adquisicién. Por otro lado, la exposicién al ruido
extralaboral influye en la adquisicion de un trauma acustico avanzado, el habito de
fumar es influyente en la adquisicién de un trauma inicial acustico y por ultimo, los
equipos de proteccion auditiva son protectores del ruido pero no de la ototoxicidad

de los humos metalicos.

Analisis de supervivencia aplicado al estudio de la mortalidad en injertos de inchi.

(Garcia Bolivar, 2012)

El principal objetivo de este estudio es la mortalidad de los injertos realizados en
plantas de inchi (planta semilefiosa y perenne, cuyos frutos son ricos en proteinas,
aminoacidos, vitamina E y acidos grasos esenciales, como omegas 3, 6,y 9) ya que al

propagar el inchi pueden obtener mejoras en el rendimiento de los arboles madres.

Para realizar el estudio, utilizaron plantas situadas en Maracay, estado Aragua
(Venezuela), recolectando las semillas el mismo dia de frutos en calderas, colocandose

dichas semillas en propagadores de 2mx1m donde ya se encontraba el sustrato.

El estudio constaba de 360 plantas, evaluandose el tiempo de mortalidad del injerto

considerando después de 340 dias con presencia de injerto muerto o injerto pegado.

Las variables estudiadas son:
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0 Sexo de la planta donadora.
0 Dosis de nitrogeno aplicada a patrones.

0 Tiempo de remocidn del plastico que cubre el injerto.
La variable objetivo o dependiente es el tiempo de supervivencia (en dias).

El resultado obtenido del estudio en primer lugar, confirma que el sexo de la planta
donadora no tiene ningun efecto sobre la mortalidad, en cambio con la remocién del

plastico existe mayor riesgo de mortalidad a los 60 dias.

Relaciéon entre salud y renuncia al empleo en trabajadoras de la industria

magquiladora electrénica de Tijuana. (Guendelman, Samuels, & Ramirez-Zetina, 1999)

El estudio consiste en el analisis de los factores de salud, laborales y sociales que
contribuyen a renunciar al trabajo en dos maquiladores transnacionales del ramo
electréonico de Tijuana (México). Las empresas maquiladoras son empresas que
importan materiales sin pagar aranceles, su producto se comercializa en el pais de

origen de la materia prima y el proceso de fabricacion se realiza en México.

Para ello, el estudio consta de 725 mujeres empleadas en una planta estadounidense

y otra japonesa.

La muestra principal fue estratificada en dos intervalos <30 y >30 dias laborales. El
estudio fue seguido hasta la renuncia o el final del periodo de observacidn. La variable

dependiente es la renuncia voluntaria o involuntaria al trabajo en la maquiladora.
Las variables de estudio son:

0 Examen médico de ingreso.
O Registro diario médico y de enfermeria.

O Reportes de accidentes y control de incapacidades.

Por otro lado, en las mujeres que trabajaron mas de 30 dias también se analizaron

otras variables:

0 Incapacidad por enfermedad general.

29



0 Maternidad.
O Riesgos de trabajo.

0 Numero de dias otorgados.

Dentro de las mujeres que renunciaban, fueron analizados su edad, estado de origen,
estado civil, educacién, caracteristicas de salud, antecedentes, turno de trabajo,

nacionalidad de la compaiiia...

Los datos fueron recogidos desde su primer dia de trabajo hasta el dia de la renuncia

o final del periodo de observacion.

Al final del estudio, un 17% renuncio en su primer mes de empleo, un 54% en los 26
meses del estudio, en general, un 67% de renuncias en el primer afio y un 81% en el

segundo afio.

Dentro de las renuncias, las variables que fueron determinantes para su despedida
voluntaria o involuntaria fueron el turno de trabajo y la nacionalidad de la compafiia.
Comparando la nacionalidad de la compania, vemos que la renuncia es mayor en la

japonesa ya que es mucho mas estricta y rigurosa.

Finalmente, a modo de ejemplo, se recoge otro estudio que no esta en el ambito biosanitario,

para ilustrar la amplia gama de posibilidades de este modelo.

» Andlisis de la probabilidad condicional de incumplimiento de los mayores deudores
privados del sistema financiero colombiano. (Gomez Gonzélez, Orozco Hinojosa, &

Zamudio Gémez, 2006)

El principal objetivo de este estudio es “encontrar los principales determinantes de la
tasa de riesgo o probabilidad condicional de incumplimiento de las obligaciones

financieras de las firmas del sector privado colombiano”.
Este estudio se realiza a través de 2.000 deudores del sistema financiero colombiano.
Las variables del estudio son:

0 Capitalizacién.

O Calidad de los activos.
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O Gerencia o eficiencia.
O Ganancias.

0 Liquidez.

La conclusion del estudio es que el nivel de la deuda de las empresas es el principal
determinante de la probabilidad condicional de incumplimiento. Ademas, es
importante el efecto que tiene sobre esta probabilidad condicional pertenecer a

algunos sectores econdmicos.

II1.2. Modelo de Cox en R.

La funcidn utilizada en el programa estadistico R para estudiar un modelo de regresion de Cox

III

es coxph() que estd implementada en el paquete de supervivencia “surviva

La funcion ajusta un modelo de regresion de riesgos proporcionales de Cox. Ademas incorpora
otros aspectos tales como variables dependientes del tiempo, estratos dependientes del

tiempo, multiples eventos por cada sujeto, y otras extensiones.

El formato de la orden es:

coxph(formula, data=, weights, subset,
na.action, init, control,
ties=c("efron","breslow","exact"),
singular.ok=TRUE, robust=FALSE,

model=FALSE, x=FALSE, y=TRUE, tt, method, ...)
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Los distintos argumentos de la formula son los siguientes:

(0]

formula: objeto “formula”, con la respuesta a la izquierda de un operador ~, y las
variables predictoras a la derecha. La respuesta debe ser un objeto supervivencia
devuelto por la funcién “Surv(var_tiempo, var_censura)”.

data: un data.frame en el que contenga las variables mencionadas en la formula.
weights: vector de ponderaciones de los casos.

subset: expresion que indica qué subconjunto de los datos se debe utilizar en el ajuste.
Por defecto se incluyen todas las observaciones.

na.action: funcion de filtro de datos “missing”; por defecto no son considerados en
el modelo. Esto se aplica a model.frame después de cualquier argumento subconjunto
se ha utilizado. Por defecto es option()Sna.action.

init: vector de los valores iniciales de la iteracién. El valor inicial por defecto es cero
para todas las variables.

control: objeto de la clase coxph.control especificando parametros de control de la
iteracion. Mas detalles en el manual (Therneau, 2016)

ties: una cadena de caracteres que especifica el método para el caso de empates. Si
no hay empates en los tiempos de muerte todos los métodos son equivalentes.
Aunque casi todos los programas de regresion de Cox utilizan el método de Breslow
por defecto, no es asi en este caso. Se utiliza como el valor por defecto la aproximacién
Efron (mas eficiente computacionalmente). Es apropiado cuando los tiempos son un
pequefio conjunto de valores discretos. Las opciones son: “efron”, “breslow”, “exact”.
singular.ok: valor légico que indica cobmo manejar la colinealidad en la matriz de
modelo. Si es “TRUE”, el programa se saltard automaticamente las columnas de la
matriz X que son combinaciones lineales del resto de las columnas. En este caso los
coeficientes para tales columnas seran “NA”, y la matriz de varianza contendran ceros.
Para los calculos auxiliares, como el predictor lineal, los coeficientes que faltan son
tratados como ceros.

x: valor légico: si es “TRUE”, la matriz X se incluye en el objeto resultado.

y: valor ldgico: si es “TRUE”, el vector de respuesta se incluye en el objeto resultado.

Mas detalles sobre otras opciones en el manuel (Therneau, 2016).
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111.2.1. llustracion.

Los datos provienen de un estudio clinico observaciones realizado en la Oregon Health
Sciences University(OHSU). Se utilizan como ilustracién por Tableman y Kim (2003) y se han obtenido

de la direccién web http://www.math.ac.il/~yekutiel/survival/cns2.xls

Se trataron 58 pacientes, sin SIDA, con linfoma en el sistema nervioso central (SNC), desde
enero de 1982 a marzo de 1992. Un grupo de pacientes (Grupo 1, 19 pacientes) recibieron radiacién
craneal antes del tratamiento de quimioterapia para la remision de alteracion de la barrera

hematoencefalica (BBBD). Al resto (Grupo 0, 39 pacientes) se le administrd sélo el tratamiento BBBD.

Se registraron un total de 16 variables sobre la respuesta radiografica del tumor y la

supervivencia:

e PTNUMBER: numero identificativo del paciente

e Group: 1 =radiacion previa; 0 = No radiacidn previa

e Sex: 1=mujer, 0=hombre

e Age : Edad (en afos) en el instante del primer BBBD

e Status: estado 1=muerte ;0=no muerte

e DxtoB3: Tiempo (afios) desde el diagndstico hasta el primer BBBD

e DxtoDeath: Tiempo (afios) desde el diagndstico hasta la muerte

e B3toDeath: Tiempo (afios) del primer BBBD a muerte

e KPSPRE: Puntuacién de rendimiento de Karnofsky antes del primer BBBD, valor numérico 0-
100

e LESSING: Cantidad de Lesiones; simple = 0; multiple =1

e LESDEEP: Profundidad de Lesiones; superficial=0;profunda=1

e LESSUP: Tipo de lesiones; supra = 0; infra = 1; ambas = 2

e PROC: Tipo de Procedimiento: reseccidn subtotal = 1; biopsia = 2, otros = 3

e RADA4000: Radiacion 4000; Si=1; No=0

e CHEMOPRIOR: Si=1;No=0

e RESPONSE: Respuesta del tumor a la quimio—completa=1; parcial=2.
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La variable de respuesta principal es el tiempo hasta la muerte. Hay dos de estos tiempos:

e tiempo hasta la muerte desde el primer diagndstico (DxtoDeath)

e tiempo hasta la muerte desde la primera BBBD (B3toDeath).

Dado que el interés estd en determinar si la terapia de radiacion tuvo algun efecto de
prolongacidn del tiempo hasta la muerte, se considera como objetivo el tiempo hasta la muerte

desde la primera BBBD.
Algunas de las preguntas de interés son:

» ¢Hay alguna diferencia en los tiempos de supervivencia entre los dos grupos (radiacion
previa, no radiacion previa)?
» ¢élos subconjuntos de covariables disponibles ayudan a explicar este tiempo de

supervivencia?

En primer lugar, se obtienen los datos en un archivo “.csv” por lo que tiene que leerse en Ry

a continuacién se muestran las cinco primeras observaciones:

> cns<- read.csv(file = "cns2.csv", header=T, dec=",", sep=";")
= cns[1:5,]
PT.NUMBER GROUP SEX AGE STATUS DXTOB3 DXTODEATH B3TODEATH KPS.PRE. LESSING LESDEEP
1 1 1 0 41 1 0.21 0.92 0.73 75 0 1
2 2 1 1 61 1 0.67 1.71 1.06 50 0 1
3 3 1 0 43 1 0.50 2.96 2.48 a0 0 0
4 4 1 0 18 1 0.65 4,02 3.38 100 0 1
5 5 1 0 37 0 0.06 8.83 8.81 a5 0 1
LESSUP PROC RAD4000 CHEMOPRIOR RESPONSE
1 0 1 0 0 1
2 1 2 1 1 2
3 0 2 1 0 1
4 1 2 1 1 1
5 0 2 1 0 1
>

Como se puede observar el individuo 1 era un hombre con 41 afios, que ha muerto, con
radiacion previa, con 0.21 afios desde el diagndstico hasta el primer BBBD ,0.92 afios desde el
diagnostico hasta la muerte, 0.73 afios desde el primer BBBD a la muerte, 75 de puntuacién en el
rendimiento de Karnofsky antes del primer BBBD, con ninguna lesién profunda de tipo infra, cuyo
procedimiento llevado es reseccién subtotal, sin radiacién 4000, sin radiacién previa y con una

respuesta del tumor a la quimio completa.
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Ahora, se pasa a realizar el modelo de Cox:

b3t.cox<-coxph(Surv(B3TODEATH,STATUS) ~ GROUP + SEX + AGE + KPS.PRE.
+ LESSING + LESDEEP + LESSUP + PROC
+ RAD4000 + CHEMOPRIOR, data=cns)

Para analizar la salida de este modelo, se solicita un resumen del modelo a través de la orden

“summary”.

= summary({b3t. cox)

Ccall:

coxph{formula = Surv{(B3TODEATH, STATUS) ~ GROUP + SEX + AGE +
KP5.PRE. + LESS5ING + LESDEEP + LESSUP + PROC + RAD4OOOD +
CHEMOPRIOR, data = cns)

coef exp{coef) selcoef) z Pri=|z|2)
GROUP 2.07905 7.99688 O0.7E3BO 2.653 0.00799 ==
SEX -1.62114 0.19767 0.53600 -3.025 0.00249 =%
AGE 0.03499 1.03561 0.01619 2.161 0.03067 =
KPS. PRE. —0. 044086 0.95690 0.01531 -2.877 0.00401 =%
LESSIMNG 0.83337 2.20105 0.44099 1.890 0.05879
LESDEEP 0.15728 1.17022 0.45500 0,346 0.72959
LESSUP —-0.55130 0.57620 0.326573 -1.507 0.13171
PROC -0D.086132 0.91747 0.39117 -0.220 0.82573
RADL OO0 -1.06219 0. 34570 0.72810 -1.459 0O.14461
CHEMOFRIOR 1.24727 2.48084 0.53214 2.3244 0.01908 #
Signif. codes: 0 fEw=? 0 001 "% Q.01 =7 0.05% ‘.7 0.1 ¢ ' 1

exp{coef) exp(-coef) lower .95 upper .95

GROUP 7.9969 0.1250 1. 72089 I7.1611
SEX 0.1977 5.0589 0. 06914 0.5652
AGE 1.0356 0. 9a56 1.0032a 1. 0690
KPS. PRE. 0.9569 1.0450 0.92E861 0.9E861
LESSIMNG 2.3010 0.4346 0. 96952 5.46132
LESDEEP 1.1703 0.8545 0.47975 2.8549
LESSUP 0.5762 1.7355 0.2E136 1.1800
PROC 0.9175 1.0899 0.42622 1.9750
RADAOQOO 0. 3457 2.8927 0.0DE297 1.4403
CHEMOPRIOR 3.4B08 0.2873 1.22666 Q. BF7
Concordance= 0.778 (se = 0.054 )

Rsquare= 0.438 {max possible= 0.987 )

Likelihood ratio test= 33.39 on 10 df, p=0.0002343
wald test = 28.45 on 10 df, p=0.001531
Score {logrank) test = 35.86 on 10 df, p=8.907e-05

Con la orden anterior se obtiene:

e Una tabla con coeficientes estimados, errores de estimacién vy significacién de cada
uno (z es el test de Wald, asintéticamente normal bajo la hipdtesis de nulidad del

coeficiente)
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Por otro lado, exp(coef) permite una interpretacion de los efectos multiplicativos de
las variables explicativas sobre la funcidn de riesgo h(t),y se acompafia de un intervalo

de confianza al 95%.

En la columna Pr[> |z|] se puede observar las variables que son significativas o no. En
este caso las variables mas significativas son “group,sex,kps.pre. y chemoprior” y las
variables que no son significativas son “lesdeep, lessup, rad400 y proc” que podriamos

eliminarlas del modelo y este no sufriria ningun cambio.

El test de razdn de verosimilitudes, test de Wald y test score para la significacion del
modelo son asintéticamente equivalentes, con sus p-valores significativos. Por tanto,
se puede afirmar que el modelo permite explicar la variable tiempo de supervivencia
considerada. La interpretacion mas detallada del efecto de cada variable se puede

hacen en funcién de sus coeficientes.
Mas informacion que se puede extraer del objeto creado es la siguiente:

La estimacion de los coeficientes del modelo.
= b3t. cox$coefficients

GROUP SEX AGE KP5. PRE. LESSING LESDEEP LESSUP
2.07905119 -1.62114053 0.03498864 -0.04405523 0.83336535 0.15727779 -0.55129717
PROC rAD4000 CHEMOPRIOR
-0.08613014 -1.06219486 1.24727345
e La estimacion de la matriz de covarianzas de los estimadores:
> b3t. coxfvar
[.1] [,2] [,3] [,4] [,s5] [,8]
[1,] 0.614334665 0.022028276 2.462180e-03 1.015816e-03 0.0843942628 -0.039930565
[2,] 0.022028276 0.287295098 -3.272466e-03 2.502555e-03 -0.0585692271 -0.066556280
[3,] 0.002462180 -0.003272466 2.62071le-04 &.278858e-05 0.0009387642 0.001403366
[4,] 0.001015816 0.002502555 6.278858e-05 2.344214e-04 -0.0011290188 0.002063256
[5,] 0.084394263 -0.058569227 O.387642e-04 -1.120019e-03 0.1944697587 0.017177276
[6,] -0.039930565 -0.066556280 1.403366e-03 2.063256e-03 0.0171772756 0.207021703
7,] -0.061065139 0.047667402 6.745383e-04 2.483334e-03 -0.0804666359 —0.014622742
[8,] 0.076069384 0.043511238 -1.319502e-03 B8.557040e-04 -0.0147717080 -0.016278658
[9,] -0.461314091 -0.063192539 -3.362972e-04 1.015858e-04 0.0046013362 0.054916015
[10,] 0.003147800 -0.145240411 2.342473e-03 -3.703894e-03 0.0212173697 -0.007031002
[.7] [,8] [,9] [,10]
[1,] -0.0610651391 0.076069384 -0.4613140912 0.003147800
[2,] 0.0476674019 0.043511238 -0.0631925393 -0.145240411
[3,] 0.0006745383 -0.001319502 -0.0003362972 0.002342473
[4,] 0.0024833340 0.000855704 0.0001015858 -0.003703894
[5,] -0.0804666359 -0.014771708 0.0046013362 0.021217370
[6,] -0.0146227421 -0.016278658 0.0549160147 -0.007031002
7,1 0.1337570742 -0.007181158 0.0099420257 -0.023003529
[8,] -0.0071811582 0.153012035 -0.0636351255 -0.062411968
[9,] 0.0099420257 -0.063635126 0.5301352243 -0.043975628
[10,] -0.0230035290 -0.062411968 -0.0439756281 0.283175901
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El valor de la log-verosimilitud del modelo y del modelo bajo Hy: § = 0.

> b3t.cox$loglik
[1] -125.5591 -108. 8648

El valor del test “Score”.

= b3t.cox$score
[1] 35.85703

El valor del test de “Wald”.

> b3t. cox$wald. test
[1] 28.44515

Los valores centrados ajustados del predictor lineal. Solo se muestran los cinco

primeros:

- Eat.cux$1inear.predictnrs[l:S]
[1] 1.7784506 1.5061149 -0.1180033 -0.5800175 -0.3909335

Las medias de las variables predictoras.
= b3t. coximeans

GROUF S5EX AGE KFP5.FRE. LESSING LESDEEP LESSUP
0.3275862 0,3448276 50.2758621 80.7758621 0.4310345 0.6379310 0.2758621
PROC RAD4000 CHEMOPRIOR

1.8275862 0.2758621 0.2586207

NuUmero de observaciones.

= b3t. coxin
[1] 58

Numero de eventos(fallos, muertes...).

= h3t.cox$nevent
[1] 26

Numero de iteraciones realizadas en el procedimiento iterado de estimacion.

= b3t.cox$iter
[1] 5

El método utilizado.
= b3t. cox$method
[1] "efron”

Los residuos martingala del modelo. Sdlo se muestran los cinco primeros. (Tableman
& Kim, 2003)

> b3t.cox%residuals[1:5]
1 2 3 4 5
-0.6239569 -0.6947180 0.3022940 0.36002314 -1.1850416
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Para la obtencidon de la funcion de supervivencia para valores medios de las predictoras se

ejectua el siguiente comando:

= fsuperv.b3t = survfit(b3t. cox)

Esta vez se van a ir mostrando los valores correspondientes uno a uno:

e Tamafio muestral.

= fsuperv.b3tin
[1] 58

e Tiempos observados.
= fsuperv.b3t$time
[1] ©0.04 0.06 0.13 0.17 0.21 0.23 0.31 0.44 0.50 0.56 0.58 0.60 0.65
[14] ©0.73 0.98 1.04 1.06 1.08 1.17 1.38 1.48 1.56 1.63 1.65 1.7 1.92
[27] 1.94 1.96 2.08 2.15 2.17 2.42 2.44 2,48 2.58 3.17 3.33 3.3B 3.48
[40] 3.75 3.92 5.04 5.23 5.8l 6.73 7.31 8.81 10.04 11.865

e (Casos en riesgos en cada tiempo.

= fsuperv.b3tin.risk
[1] 58 56 55 54 53 51 50 49 48 47 46 45 44 41 38 37 36 33 32 31 30 29 28 27 25 24 23
[28] 22 21 2019 18 17 16 15 14 13 121110 9 8 7 & 53 4 3 2 1

e Numero de eventos en cada instante de tiempo.
> Tsuperv.b3tin. event
1] 21112111111133102111000001100010011011001
[42 00001000
e Numero de censuras en cada instante de tiempo.
> fsuperv.b3tin. event
1] 211121111111331032111000001100010011011001
[42 00001000
e Funcion de supervivencia en cada instante de tiempo para los casos con las covariables

indicadas.

> fsuperv.b3t$surv

[1] 0.9839785 0.9752583 0.9660237 0.9568327 0.9361081 0.9236351 0.9102273 0.8960161
[9] 0.8816804 0.8673708 0.B523538 0.8374327 0.7919777 0.7433527 0.7248285 0.724B8285
[17] 0.6674016 0.6471210 0.6239640 0.6003882 0.6003882 0.6003882 0.6003882 0.6003882
[25] 0.6003882 0.5659957 0.5330608 0.5330608 0.5330608 0.5330608 0.4966826 0.4966826
[33] 0.4966826 0.4560777 0.4158732 0.4158732 0.3740411 0.3189658 0.3189658 0.3189658
[41] 0.2590659 0.2590659 0.2590659 0.2590659 0.2590659 0.1734409 0.1734409 0.1734409
[49] 0.1734409

e Tipo de censura utilizado.

= fsuperv.b3titype
[1] "right"
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e Errores estandar de la estimacion.

- %EupeFv.bStSEtd.err

[1] 0.01223622 0.01611452 0.01978267 0.02317819 0.03044577 0.03444048 0.03855792
[8] 0.04279104 0.04693443 0.05097479 0.05516952 0.05927788 0.07171023 0.08511989
[15] 0.09033713 0.09033713 0.10744408 0.11368399 0.12088240 0.12835693 0.12835693
[22] 0.12835693 0.12835693 0.12835693 0.12835693 0.14174479 0.15483315 0.15482315
[29] 0.15483315 0.15483315 0.17186178 0.17186178 0.17186178 0.19436997 0.21899650
[36] 0.21899650 0.24807016 0.29441777 0.29441777 0.29441777 0.36189221 0.36189221
[43] 0.36189221 0.36189221 0.36189221 0.55381506 0.55381506 0.55381506 0.55381506
e Nivel de confianza utilizado para el calculo de los intervalos de confianza.
> fsuperv.b3t$conf.int
[1] 0.95
e Limite superior del intervalo de confianza.
= fsuperv.b3tiupper
[1] 1.0000000 1.0000000 1.0000000 1.0000000 0.9936684 0.9881348 0.9816811 0.9744052
[9] 0.9666335 0.9585055 0.9496865 0.9406052 0.9114919 0.8783125 0.8652276 0.8652276
[17] 0.8238418 0.8086368 0.7907784 0.7721288 0.7721288 0.7721288 0.7721288 0.7721288
[25] 0.7721288 0.7472510 0.7220561 0.7220561 0.7220561 0.7220561 0.6956134 0.6956134
[33] 0.6956134 0.6675547 0.6388092 0.6388092 0.6082428 0.5680061 0.5680061 0.5680061
[41] 0.5265668 0.5265668 0.5265668 0.5265668 0.5265668 0.5135229 0.5135229 0.5135229
[49] 0.5135229
e Limite inferior del intervalo de confianza.
> fsuperv.b3t$lower
[1] 0.96047270 0.94493717 0.92928461 0.914323785 0.88188207 0.86334548 0.84397447
[8] 0.82393322 0.80419348 0.78490112 0.76499662 0.74557702 0.68813414 0.62913048
[15] 0.60721176 0.60721176 0.54066800 0.51786616 0.49233897 0.46684696 0.46684696
[22] 0.46684696 0.46684696 0.46684696 0.46684696 0.42870619 0.39353424 0.39353424
[29] 0.39353424 0.39353424 0.35464181 0.35464181 0.35464181 0.31159522 0.27073900
[36] 0.27073900 0.23001787 0.17911636 0.17911636 0.17911636 0.12745800 0.12745800
[43] 0.12745800 0.12745800 0.12745800 0.05857918 0.05857918 0.05857918 0.05857918

Con los valores que se han obtenido se puede crear una tabla con los valores de supervivencia

estimados mas los intervalos de confianza.

= T = chind (fsuperv.b3t$lower,
+ fsuperwv.b3tfsurv, fsuperwv.b3tfupper)
= T
[.1] [.2] [.=2]
[1,] O.96047270 O.9839785 1. 0000000 [26,] 0.42870619 0O.5659957 0.7472510
[2,] 0.94493717 0O.9752582 1. 0000000 [27,] ©.39353424 0.5330608 0.7220561
[Z2,] 0.92928461 0.9660237 1. 0000000 [2E,] ©O.39353424 0.5330608 0.7220561
[4,] ©0.91433785 0.9568327 1. 0000000 [29,] 0.39353424 0.5230608 0.7220561
[5,] O.88188207 0.9361081 0O.9936684 [30,] 0.39353424 0.52230608 0.7220561
[6,] O.86334548 0.9236351 0.9881348 [31,] O.35464181 0.4966826 0.6956134
[7,] ©0.84397447 0.9102272 0.9816811 [32,] 0.254864181 0.4966826 0.6956134
[8,] 0.823933222 0.8960161 0O.9744052 [33,] 0O.35464181 0.4966826 0.6956134
[9,] O0.80419248 0. 8816804 0O.96662325 [34,] 0.31159522 0.4560777 0.6675547
[10,] 0.78490112 0.B8672708 0.9585055% [35,] 0.27073900 0.4158732 0.6388092
[11,] 0O.76499662 0.8523538 0.949a6865 [36,] 0.27073900 0.4158732 0.56388092
[12,] O.74557702 0.B374327 0.9406052 [37,] 0.220017E&7 0.3740411 0O.5082428
[13,] O0.68B13414 0O.7919777 0.9114919 [38,] 0.17911636 O.3I1EIE58 0.5680061
[14,] O0.62913048 0.7433527 0.B7E83125 [39,] 0.17911636 0.3189658 0.5680061
[15,] 0O.60721176 0O.7248285 0.8652276 [40,] 0.17911636 0.3189658 0.5680061
[16,] 0.60721176 0.7248285% 0. B652276 [41,] 0.12745800 0.2590659 0.52656068
[17,] 0.54066800 0.6674016 0.8238418 [42,] 0.12745800 0.2590659 0.5265668
[18,] 0O.5178661l6 0.6471210 0. 8086368 [42,] 0.12745800 0.25905659 0.5265668
[19,] O0.49233897 0.6239640 0O.7907784 [44,] 0.12745800 0.2590659 0.5265668
[20,] O.46684696 0. 6003882 0.7721288 [45,] 0.12745800 0.2590659 0.5265668
[21,] O.45684696 0.6003882 0.7721288 [46,] 0O.05857918 0.1734409 0,.5135229
[22,] 0O.46684696 0.6002882 0O.7721288 [47,] O.053857918& 0.1724409 0.5135229
[22,] 0.46684696 0O.6002882 0O.7721288 [48,] 0.05857918 0.1734409 0.5135229
[24,] 0O.460684696 0.6002882 0.7721288 [49,] 0O.05857918& 0.1734409 0,.5135229
[25,] 0O.460684696 0.6003882 0.7721288
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Una vez que se ha obtenido la tabla anterior, se crea una grafica con la funcién de

supervivencia de los valores medios de las predictoras junto a sus intervalos de confianza.

e Plot “Funcién de supervivencia para los valores medios de las predictoras”

plot{survfit(b3t.cox),xlab="Tiempo primer BED hasta la muerte (en afos)",

ylab="supervivencia,s(t)", col=c("blue”, "red”, "green"),lwd=2,
main="Funcidn de supervivencia para valores medios de las predictoras")
abline(h=0)
grid()
Tegend("topright”,Tty=c(1,2,2),col=c("blue”, "red”, "green”),lwd=2,
Tegend=c("superv”,"IC_Inf", "IC_sup"))

Obteniéndose la siguiente grafica:

Funcién de supervivencia para valores medios de las predictor:
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Tiempo primer BBD hasta la muerte (en afios)

Para seguir profundizando en la interpretacién del modelo ajustado se va a crear dos
individuos nuevos idénticos exceptuando la variable “group”, es decir, un individuo habra tenido

radiacion previa y otro no; con el resto de variables exactamente iguales.
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Estos individuos son creados con los siguientes comandos:

cns.fin =- with(cns, data.frame(PT.NUMBER=C(1001,1002),
GROUP=C(1,0),
SEX=rep(0,2),
AGE=rep(b3t. coximeans[3],2),
KPS.PRE.=rep(b3t.coximeans[4],2),
LESSING=rep(1,2),
LESDEEP=rep(0,2),
LESSUP=rep(2,2),
PROC=rep(2,2),
RAD4000=rep(1,2),
CHEMOPRIOR=rep(1,2)))

Siendo los individuos creados:

PT. NUMEER. GROUFP SEX AGE KP5.PRE. LESS5ING LESDEEP LESSUP PROC RAD4000 CHEMOPRIOR
1 1001 1 0 50.27386 80.77586 1 0 2 2 1 1
2 1002 0 0 50.27386 80.77586 1 0 2 2 1 1

-

Es decir, ambos individuos son hombres, con una edad media de 50.276 afios, con una
puntuacion media de 80.776 en el rendimiento de Karnofsky antes del primer BBBD, con lesiones
multiples, superficiales y de ambos tipo, supra e infra. Ademas, estos individuos tienen biopsia en el

tipo del procedimiento, con radiacién 4000 y con quimioterapia previa.
Para poder observar el estudio de estos nuevos individuos, se crea:
e Plot “Funcién de supervivencia”, ejecutado con los siguientes comandos.

plot(survfit({b3t.cox, newdata=cns.fin), conf.int=FALSE,
Tty=c(1, 2), ylim=c(0.0, 1), xlab="Tiempo primer BBD hasta la muerte (en afos)",
ylab="s({t)",col = c(2,3),
main="Estimacidn de la funcidén de supervivencia")

Tegend("topright™, legend=c("GROUFP = Radiacidn previa", "GROUP = S5in radiacion previa"),
Tty=c(1 ,2), col = c(2,3),inset=0.02)

abl1ine(h=0)

gridC)
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Obteniéndose:

Estimacidon de la funcidon de Supervivencia

. SROURP = Radiacidn previa
— GROUP = Sin raciacidn prawvia
—_ R
a3 - H_F'———H——I———l——:
= -t
= ] IH='*—H+I ------- b e — =
o 2 4 S 8 10 12

Tiempo primer BBD hasta la muerte (en anos)

En esta grafica, se puede observar que el individuo que no ha tenido radiacidon previa a su
estudio, tiene mas tiempo de vida, es decir, mayor probabilidad de supervivencia. Si nos centramos
en el intervalo de 8-10 afos se ve que mientras el individuo con radiacidén previa “ha fallecido”, el

individuo sin radiacidn previa tiene una probabilidad de supervivencia de 0.4.

e Plot “Funcién de la tasa de fallo acumulada”.

Para la realizacion de este plot, se usa los siguientes comandos:

plot (survfit(b3t. cox, newdata=cns.fin) cconf.int=FaLse,Tty=c(1, 2),
xlab="Tiempo primer BEBD hasta la muerte (en afos)",
ylab="H(t)",Tab=c(10, 10, 7),lwd=2,fun="cumhaz", col = c(2,3),

ey

main="Estimacion de la tasa de fallo acumulada")

legend("right”, legend=c{"GROUF = Radiacion previa”, "GROUP = 5in radiacion previa"),
Tty=c(1 ,2), col = c(2,3),inset=0.02)

abTine(h=0)

grid()

Estimacion de la tasa de fallo acumulada

o - r F 3
w H—t '
= L _ ' —— GROUP = Radiacién previa
T | _ ---- GROUP = Sin radiacion previa
N —
| Lo
P e T T

Tiempo primer BBD hasta la muerte (en afios)
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En esta gréfica, se puede observar lo mismo pero “invertido”, es decir, el individuo sin
radiacion previa tiene una tasa de fallo muy baja en comparacidn con el individuo que ha sufrido
radiacion previa. Si nos volvemos a centrar en el intervalo de 8-10 anos, podemos observar que la
tasa de fallo acumulada del individuo con radiacién previa es de 8 mientras que la del individuo que

no sufrido radiacidn previa es de 1.

En estos individuos, se ha estudiado la variable “GROUP” que se puede observar

|H

anteriormente en el “summary” del modelo era significativa de dicho modelo, ahora se va a realizar
el estudio con dos nuevos individuos pero comparando la variable “CHEMOPRIOR” que también es

significativa del modelo.

Los nuevos individuos que se crean son:

PT.NUMBER GROUP S5EX AGE KPS5.PRE. LESSING LESDEEP LESSUP PROC RAD4000 CHEMOPRIOR
1 1003 0 0 50.27586 B0.77586 1 0 2 2 1 1

2 1004 0 0 50.27586 80.77586 1 0 2 2 1 0

Y en este caso, hemos creado exactamente las mismas graficas con los nuevos individuos.

e Plot “Funcidén de Supervivencia”

Estimacion de la funcion de Supervivencia
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Tiempo prirmeaer BBD hasta la muearte (en anos)

En esta grafica, se puede observar que ambos individuos tienen una funcion de supervivencia
similar; y con esta variable vuelve a pasar lo mismo que con la variable “group”; el individuo que ha
sufrido quimioterapia previa tiene menor probabilidad de supervivencia. En el intervalo de 8-10 afios,

se puede observar que el individuo con quimioterapia previa tiene una probabilidad de supervivncia
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aproximadamente de 0.4 mientras que el individuo que no ha sufrido quimioterapia previa tiene una

probabilidad de supervivencia de 0.8.

e Plot “Funcién estimacion de la tasa de fallo acumulada”

Estimacion de la tasa de fallo acumulada
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Tiempo primer BBD hasta la muerte (en afios)

En la grafica sobre la funcién de riesgo acumulado o tasas de fallo, vuelve a ocurrir lo mismo.
Si nos centramos en el intervalo de 8-10 afios, el individuo que ha sufrido quimioterapia previa tiene
una tasa de fallo de 1 mientras que el individuo que no ha sufrido quimioterapia previa tiene un 0.3

aproximadamente.

Al principio de nuestra ilustracion, se propusieron las siguientes preguntas.

» ¢Hay alguna diferencia en los tiempos de supervivencia entre los dos grupos (radiacion
previa, no radiacién previa)?
Al finalizar el estudiar y predecir dos nuevas variables se puede observar que los
individuos que han sufrido radiacidn previa tienen una probabilidad de supervivencia
menor a los individuos que no han sufrido dicha radiacion, por lo que se podria decir

que si existe diferencia entre unos individuos y otros.
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» ¢élos subconjuntos de covariables disponibles ayudan a explicar este tiempo de

supervivencia?

En general el modelo resulta significativo, por tanto las variables en su conjunto
permiten explicar el comportamiento de la variable tiempo de supervivencia. En
concreto, las variables que resultan significativas son radiacién previa (si/no), sexo,
edad, rendimiento de Karnofsky antes del primer BBBD y quimioterapia previa (si/no).
Obviamente, la interpretacion completa de la influencia de estas variables,
dependiendo del signo de los coeficientes, debe ser realizada por un especialista en el

area de investigacion del tema tratado.
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