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Studios de Supervivencia

• Investigaciones en las cuales una muestra de unidades es observada por un período de
tiempo durante el cual se producen uno o varios acontecimientos (en inglés,
acontecimientos=events).

• Un estudio ideal comienza con la totalidad de la muestra y permanece con ella hasta
que todas las unidades alcancen el objetivo determinado (el acontecimiento de interés).

• Sin embargo, la mayoría de los estudios no son ideales. Dos importantes excepciones
caracterizan estos estudios:

1 Hay investigaciones que necesitan muchas unidades o que investigan acontecimientos raros.
Estos deben ir añadiendo unidades durante meses o años.

2 Hay estudios en que unidades que se pierden o desaparecen del estudio o que no han sufrido
el acontecimiento de interés antes de que el estudio termine. Estas observaciones se dicen
que son censuradas.
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Periodo de adquisición

• Los datos de supervivencia son un conjunto de observaciones, cada una representando
un episodio de tiempo, al final del cual ocurre o no el acontecimiento estudiado.

• Asociadas con cada observación pueden haber otras variables (covariables).

• En el más sencillo de los casos, cada observación representa los datos de un individuo.

• En casos más complicados, más de una observación le pertenece al mismo individuo

• Al primer caso lo llamamos  “datos con observaciones sencillas” (single-record data) y
al segundo “datos con observaciones múltiples” (multiple-record data).
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Definici ones importantes en Stata
• Acontecimiento (event) - Ocurren en un instante de tiempo.

• Acontecimiento de interés (failure event) - El acontecimiento que se desea analizar.

• En ri esgo (at risk) - El individuo está en riesgo de que el acontecimiento de interés
ocurra.

• Ori gen (Origin) - Momento en el cual el individuo entra en riesgo por primera vez..

• En Stata existen dos conceptos de tiempo:
1.  Tiempo - tal como es medido en el estudio. (días, fechas, etc.)

2.  Tiempo analítico (analysis time)

       Estos están relacionados por medio de la ecuación:

• Escala (scale) - Un número fi jo usado para convertir el tiempo a tiempo analítico

• La orden stset verifica los datos y crea el valor del tiempo analítico. Este nuevo valor
es guardado en la variable _t.

• Simplemente, el tiempo analítico es el tiempo que transcurre desde que el individuo
entra en riesgo.

Escala
Origen- Tiempo

 analítico Tiempo =



• Ti empo en obser vación (under observation) - Tiempo durante el cual el individuo esta
inscrito en el estudio.

• Momento de entrada (entry time) - momento en el que el individuo entra por primera
vez al periodo en observación. Esto puede ocurrir antes, después o al mismo tiempo de
que el individuo entre en riesgo.

• Momento de salida (exit time) - momento en el que el individuo sale por completo del
periodo en observación.

• Entrada retrasada (delayed entry) - El individuo entra en observación después de
entrar en riesgo.

• Ti empo0 (time0) - Solo se usa cuando hay varias observaciones para cada individuo.

• Br echa (gap) - Intervalo de tiempo en el cual el individuo no esta en riesgo.

• Pasado (past) - Información anterior a que el individuo este bajo riesgo o observación.

• Futur o (future) - Información posterior al individuo salir de riesgo.

Clases de censuras

• Censur ado por la derecha  (Right censored) -El tiempo en observación cesó antes
de que el acontecimiento de interés ocurriera.

• Censur ado por la izqui erda (left censored)- El evento ocurrió antes de que el
individuo fuera observado.

• Censur ado en interv alos (interv al censored)- El evento ocurrió durante un
intervalo de tiempo, pero no se sabe cuando exactamente.

• Con Stata se pueden analizar  bases de datos con las siguientes características:

• Variables que varían en el tiempo

• Entradas retrasadas (left truncation)

• Escalas de tiempo múltiples

• Acontecimientos múltiples  por unidad o sujeto

• Brechas (gaps)

• Observaciones censuradas por la derecha

 Funciones de supervivencia
• Sea T una variable aleatoria que representa la duración (el tiempo de supervivencia).

• Función de superv ivencia (survivor function):

• Función de repartición F(t)  de T:

• Función de densidad es entonces:

• Función de ri esgo (hazard function) define el riesgo instantáneo del acontecimiento
(conditional hazard rate):

• Función de riesgo acumulado es la integral de la función de riesgo
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 Relación entr e las funciones de superv ivencia

• Todas las funciones de supervivencia están relacionadas entre sí :
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 Ejemplo 1 - todos mueren

• Estamos investigando una nueva medicina que promete alargar la vida de mujeres con
cáncer del cuello uterino.

• Primero vamos a hacer un pequeño experimento aleatorio en el cual se suministra la
nueva medicina a 25 ratas y un placebo a otras 25 ratas.

• Todas las ratas reciben la medicina al mismo tiempo y todas son seguidas hasta la
muerte. No hay observaciones censuradas.

rata  medic ina    tiempo      murió

   1   plac ebo        11          1

         2   plac ebo        11          1

         3     nu eva        11          1

         4   plac ebo        12          1

         5   plac ebo        12          1

             ...

• La orden stset para este caso es simplemente:

. stset  tiem po



 Ejemplo 1 - stset

. stset  tiempo

     fa ilure event:  (assumed to f ail at time= t iempo )

obs . ti me interval:  (0,  tiempo ]

 exit o n or before:  failure

------- ------------- -------------- ------------- ------------- -------------- -

       50  total  obs .

        0  exclusion s

------- ------------- -------------- ------------- ------------- -------------- -

       50  obs . rema ining, represe nting

       50  failures in single reco rd/single fai lure data

      8 02  total ana lysis time at risk, at risk  from t =         0

                             earli est observed entry t =         0

                                  last observed  exit t =        39

Erro res producidos por stset

• Cuando los datos son stset, se ejecutan varias pruebas para verificar los datos.
stset nos informa cuales observaciones tienen problemas y las marca con
_st=0. Solo observaciones con _st=1 son incluidas en los análisis.

ignored  because pati d missing

event t ime missing                             PROBABLE ERROR

entry t ime missing                             PROBABLE ERROR

entry o n or after ex it (etime>t)               PROBABLE ERROR

obs. en d on or befor e enter()

obs. en d on or befor e origin()

multipl e records at same instant ( t[_n-1]==t)  PROBABLE ERROR

overlap ping records (t[_n-1]>entry  time)       PROBABLE ERROR

weights  invalid                                PROBABLE ERROR

event t ime missing                             PROBABLE ERROR

entry t ime missing                             PROBABLE ERROR

 Ejemplo  2 - observaciones censuradas

• En una investigación comparando dos tratamientos para el cáncer de la vejiga, 38
pacientes recibieron una medicina experimental y  47 pacientes recibieron placebo.

• Antes de entrar en el estudio, cada paciente tuvo  cirugía con el fin de remover todos
los tumores superficiales.   El acontecimiento de interés es la primera reaparición  del
tumor.

Paciente      meses   tratamie     n úmero     tam año         r 1

            1         10          1          5          1          0

          2          6          2          4          1          1

           3         14          1          1          1          0

           4         18          2          1          1          0

           5          5          1          1          3          1

           6         12          1          1          1          1

           7         23          1          3          3          0

• La orden stset para este caso es también sencilla:
. stset  mese s, fail(r1)

 Ejemplo 2 - stset

.  stset    meses , fai l(r1)

     fa ilure event:  r1 ~= 0 & r1 ~= .

obs . ti me interval:  (0,  meses ]

 exit o n or before:  failure

------- ------------- -------------- ------------- ------------- -------------- -

       85  total  obs .

        0  exclusion s

------- ------------- -------------- ------------- ------------- -------------- -

       85  obs . rema ining, represe nting

       47  failures in single reco rd/single fai lure data

     15 55  total ana lysis time at risk, at risk  from t =         0

                             earli est observed entry t =         0

                                  last observed  exit t =        59

 Ejemplo 3 - brechas

• En esta investigación vamos a evaluar el beneficio aportado por un nuevo protector
experimental, diseñado para reducir la incidencia de fracturas de cadera en mujeres
mayores de 60 años.

• Suponemos que durante episodios de tiempo en los cuales la mujer está hospitalizada,
ella no está en riesgo del acontecimiento.

pacient e         t0     meses  fra ctura  protec c      edad     calcio

      1 6          0         5         0        1        77       7.78

      1 6          5        12         1        1        77       9.73

      1 7          0         8         0        1        66      11.48

      1 7          8        15         1        1        66      10.79

      1 8          0         5         0        1        64      11.58

      1 8         15        17         1        1        64      11.59

 Ejemplo 3 - stset

.  stset   meses , fail ( fractura ) id( paciente ) tim e0(t0)

                id:   paciente

     fa ilure event:   fractura  ~= 0  &  fractura  ~ = .

obs . ti me interval:  (t0,  meses ]

 exit o n or before:  failure

------- ------------- -------------- ------------- ------------- -------------- -

      1 06  total  obs .

        0  exclusion s

------- ------------- -------------- ------------- ------------- -------------- -

      1 06  obs . rema ining, represe nting

       48  subjects

       31  failures in single fail ure-per-subje ct data

      7 14  total ana lysis time at risk, at risk  from t =         0

                             earli est observed entry t =         0

                                  last observed  exit t =        39



 Ejemplo  4 - Origen, fecha de entrada y fecha de salida

• Estamos interesados en investigar la relación entre la cantidad promedia de calorías
consumidas por día y la incidencia de cardiopatía isquémica (enfermedad coronaria).

id    al ten erg     e ven to  es ta tur a    p eso        fd e        fd s        fd n   ej er

14          0          0   1 72.01     89 .0 9  16Dec2059  01Dec2076  03Jan2016      1

15          1          0   1 63.83     59 .6 5  16May2062  20Aug2076  21Aug2006      1

16          0          3   1 71.20     89 .4 0  16May2059  31Dec2059  16Sep1996      1

17          1         12   1 76.53     85 .7 3  16Feb2059  14Jan2065  07May1999      0

18          1          0   1 77.80     94 .8 0  16Feb2059  08Mar2 068  09Mar1 998      1

• La muestra tiene 337 sujetos.  La variable altener g  indica si la persona consume un
promedio mayor a 2.750 kcals/día.

• Las variables fde, fds y fdn son las fechas de entrada y salida del estudio, y la fecha
de nacimiento respectivamente.

• La variable evento igual a 1, 3 o 13 indica cardiopatía isquémica. Otros valores
indican otras enfermedades como cáncer y 0 indica que no hubo ningún
acontecimiento.

Ejemplo 4 - stset

• Hay varias maneras de medir el tiempo en esta investigación. Podemos medir el tiempo
desde el momento en el que la persona entrar al estudio o podemos medir el tiempo
desde la fecha de nacimiento.

• En el primer caso tenemos:

. stset  fds , fail( ev ento ==1 3 13) origin(time  f de) scale(365 .25)

     fa ilure event:   evento  == 1 3  13

obs . ti me interval:  (origin,  fds ]

 exit o n or before:  failure

    t f or analysis:  (time-origin) /365.25

            origin:  time  fde

------- ------------- -------------- ------------- ------------- -------------- -

      3 37  total  obs .

        0  exclusion s

------- ------------- -------------- ------------- ------------- -------------- -

      3 37  obs . rema ining, represe nting

       46  failures in single reco rd/single fai lure data

 4603.6 69  total ana lysis time at risk, at risk  from t =         0

                             earli est observed entry t =         0

                                  last observed  exit t =  20 .04107

Ejemplo 4 - stset

• En el segundo caso tenemos (fecha de nacimiento):

.  s tse t f ds ,  fa il(  e ven to ==1 3 1 3)  or igi n( f dn)  s cal e(3 65. 25)  e nte r(t ime  fd e)

     fa ilure event:   evento  == 1 3  13

obs . ti me interval:  (origin,  fds ]

 enter on or after:  time  fde

 exit o n or before:  failure

    t f or analysis:  (time-origin) /365.25

            origin:  time  fdn

------- ------------- -------------- ------------- ------------- -------------- -

      3 37  total  obs .

        0  exclusion s

------- ------------- -------------- ------------- ------------- -------------- -

      3 37  obs . rema ining, represe nting

       46  failures in single reco rd/single fai lure data

 4603.6 69  total ana lysis time at risk, at risk  from t =         0

                             earli est observed entry t =  30 .07529

                                  last observed  exit t =  69 .99863

Análi sis descri ptivo -stdes

• Stdes - describe brevemente los datos. No es una descripción analítica.

• Usando el tercer ejemplo (fracturas de cadera)

.  std es

                                   | -- --- --- --- ---  p er sub jec t - --- -- --- --- --|

Categ ory                    tot al        m ean          mi n     median         max

-- --- --- -- --- --- --- --- -- --- --- --- --- -- --- --- --- --- -- --- --- --- --- --- -- --- --- ---

no . o f s ub jec ts               48

no . o f r ec ord s               1 06    2. 208 333            1          2           3

(f irs t) en try  ti me                         0            0          0           0

(f ina l) ex it tim e                       1 5.5            1       1 2.5          39

su bje cts  w ith  ga p              3

ti me on ga p i f g ap            30          10            5         10          15

ti me at ri sk                 7 14      14. 875            1       1 1.5          39

fa ilu res                       31    .6 458 333            0          1           1

-- --- --- -- --- --- --- --- -- --- --- --- --- -- --- --- --- --- -- --- --- --- --- --- -- --- --- ---

Análi sis descri ptivo -stsum
• stsum - resume los datos de supervivencia.

• Usando el tercer ejemplo (fracturas de cadera)

.  sts um

         |                in cid enc e       no.  of     | --- ---  Su rvi val  t ime  -- --- |

         |  ti me at ris k     ra te        s ubj ect s        25 %       5 0%       75 %

-- --- --- -+ --- --- --- --- -- --- --- --- --- -- --- --- --- --- -- --- --- --- --- --- -- --- --- --- -

   to tal  |           71 4   . 043 417 4            4 8          8        16         2 8

. sts um,  b y(  pro cte cc )

         |                in cid enc e       no.  of     | --- ---  Su rvi val  t ime  -- --- |

pr oct ecc  |  ti me at ris k     ra te        s ubj ect s        25 %       5 0%       75 %

-- --- --- -+ --- --- --- --- -- --- --- --- --- -- --- --- --- --- -- --- --- --- --- --- -- --- --- --- -

       0  |           17 0   . 111 764 7            2 0          4         8         1 2

       1  |           54 4   . 022 058 8            2 8         2 2        28          .

-- --- --- -+ --- --- --- --- -- --- --- --- --- -- --- --- --- --- -- --- --- --- --- --- -- --- --- --- -

   to tal  |           71 4   . 043 417 4            4 8          8        16         2 8

Análi sis descri ptivo - stvary

• stvary - Se usa para datos con observaciones múltiples. Demuestra cuales variables
cambian en el tiempo.

• Usando el tercer ejemplo (fracturas de cadera)

. stvar y

           subjects for whom the v ariable is

                                             ne ver    always    sometimes

variabl e |  constant     varying             mis sing   missin g   missing

------- --+---------- -------------- ------------- ------------- ------------

proctec c |        48           0                  48         0         0

    eda d |        48           0                  48         0         0

  calci o |         8          40                  48         0         0



Análi sis no paramétr ico

• sts es un conjunto de órdenes que proporcionan métodos no paramétricos para el
análisis de datos de supervivencia.

• Estas órdenes sirven para producir los valores de la función de supervivencia estimada
usando el proceso del producto-límite de Kaplan-Meier y la función de riesgo
acumulado de Nelson-Aalen. Así como otros valores relacionados incluyendo
intervalos de confianza.

• Los valores producidos pueden incluirse en la base de datos como variables nuevas o
pueden ser presentados como gráficas o l istas.

• sts también incluye ordenes para comparar dos o más funciones de supervivencia.

Función de supervivencia
• Empezamos el análisis del tercer ejemplo estimando y dibujando las funciones Kaplan-

Meier de supervivencia de los dos grupos experimentales.

st s  g ra ph, by( pro ct ecc ) nobor der  t 1("  ")  l 2(" Funció n de superv iv enc ia " ) b 2( " Ti empo
analí ti co " )
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Función de r iesgo acumulado
• Ahora usamos la opción na para dibujar la función Nelson-Aalen del riesgo integrado.

.st s  g ra ph,  na by ( proc tec c ) nobord er  t1( " " ) l2( " Funci ón de  ri esgo acumulado")  b2 (" Tiempo
analí ti co " )
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Comparando funciones de supervivencia

• Las dos gráficas anteriores indican que el aparato experimental protege contra la
fractura de la cadera. Sin embrago, deseamos probar esto estadísticamente.

• Con la orden sts test se pueden comparar dos o más  funciones de supervivencia.

• sts test puede realizar la prueba del log-rank y de Wil coxon (Breslow).

• La prueba del log-rank es la prueba predeterminada (default).

. sts  t est proctecc

Log-ran k test for eq uality of surv ivor function s

------- ------------- -------------- ------------- -

         |  Events

proctec c |  observed        expecte d

------- --+---------- -------------- -

0        |        19            7.1 4

1        |        12           23.8 6

------- --+---------- -------------- -

Total    |        31           31.0 0

               chi2( 1) =      29.1 7

               Pr>ch i2 =     0.000 0

• La opción wil coxon produce la prueba generalizada de Wilcoxon propuesta por
Breslow.

. sts  t est   proctecc ,  wilcoxon

Wilcoxo n ( Breslow ) t est for equali ty of survivo r functions

------- ------------- -------------- ------------- -----------

         |  Events                        Sum o f

proctec c |  observed        expecte d        rank s

------- --+---------- -------------- ------------- -

0        |        19            7.1 4          37 4

1        |        12           23.8 6         -37 4

------- --+---------- -------------- ------------- -

Total    |        31           31.0 0            0

               chi2( 1) =      23.0 8

               Pr>ch i2 =     0.000 0

• Ambas son pruebas de rangos. Una importante diferencia entre estas prueba es que el
log-rank le da un peso igual a todas los momentos donde ocurre el acontecimiento de
interés, mientras que el Wi lcoxon pesa más aquellos momentos con más observaciones.

Modelo de los riesgos proporcionales de Cox

• En el modelo Cox se asume que el riesgo del sujeto i es

• Donde λ0 es el riesgo básico cuya forma funcional no es especificada. Xi  es el vector de
covariables del sujeto i (algunas que pueden variar con el tiempo) y  ββ es un vector de
coeficientes que debe ser estimado usando el método de verosimilitud parcial (partial
li kelihood).

• El modelo de Cox asume que el riesgo de dos sujetos con  vectores de covariables fij as
en el tiempo Xi , y Xj es proporcional.  Es decir

• es constante en el tiempo.
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Acontecimientos al mismo momento
• La verosimilitud parcial del modelo de riesgos proporcionales fue desarrollada

asumiendo que el tiempo es continuo y por lo tanto dos sujetos no pueden sufrir el
acontecimiento de interés al mismo tiempo.

• En realidad, como anotamos el tiempo de una manera discreta, es posible que para dos
o más personas el acontecimiento de interés ocurra en el mismo momento.

• Cuando ocurren empates en el tiempo la verosimilitud parcial debe ser modificada.  En
Stata hay cuatro maneras de hacer esto. Las opciones son br eslow, efron, exactm y
exactp.

• Si no hay tiempos empatados en los datos, todos los métodos producen los mismos
resultados. Si hay pocos empates, los resultados de los cuatro métodos son muy
parecidos.

• El problema simplemente es saber la manera correcta de ordenar los acontecimientos
que ocurren al mismo tiempo. Más específicamente se desea saber ¿quien esta en
riesgo cada vez que alguien sufra el acontecimiento de interés?

• Método de Breslow - (breslow). Esta es la forma predeterminada de la orden stcox.
En este método se usa el mayor número de casos en riesgo para calcular cada uno de
los acontecimientos empatados.  Produce los resultados rápidamente pero puede ser la
menos exacta cuando hay muchos tiempos empatados.

• Método de Efron - (efron ).  Este método es preferido al de Breslow cuando hay
muchos empates.  El método puede ser mas lento que el de Breslow especialmente
cuando se usa la opción robust.

• Método de la verosimi litud parcial exacta - (exactp). En este método hay que
enumerar todo los conjuntos de riesgo posibles en cada momento que ocurre el
acontecimiento de interés. Es por lo tanto el método más lento y puede demorarse
mucho si hay muchos acontecimientos que ocurren al mismo tiempo.

• Método de la verosimi litud marginal exacta- (exactm). Este método produce valores
similares a los que se obtienen con el Método de Efron.  Este método también requiere
que se haga enumeración completa, pero esta puede ser reemplazada por  una
evaluación numérica de una integral.

Ejemplo: Cir rosis bil iar pri mari a (CBP)
• La CBP es una enfermedad crónica fatal del hígado que afecta principalmente a las

mujeres.

• En este estudio investigamos los factores importantemente asociados con el riesgo de
morir.

. stset  días, failur e(murió) scale (365.25)

     fa ilure event:  murió ~= 0 & murió ~= .

obs. ti me interval:  (0, días]

 exit o n or before:  failure

    t f or analysis:  time/365.25

------- ------------- -------------- ------------- ------------- -----------

      3 12  total obs .

        0  exclusion s

------- ------------- -------------- ------------- ------------- -----------

      3 12  obs. rema ining, represe nting

      1 25  failures in single reco rd/single fai lure data

 1713.8 54  total ana lysis time at risk, at risk  from t =         0

                             earli est observed entry t =         0

                                  last observed  exit t =  12 .47365

• Var iable s :

   edad

   sexo : 0=masculino , 1=femenino

   pres encia de asci tis           0 =no 1=si

   pres encia de hepa tomegalia     0 =no 1=si

   pres encia de  ede ma           0 =no 1=si

   bili rubina  en mg/ dl

   cole sterol  en mg/ dl

   albú mina  en mg/dl

   cobr e en la orina  in ug/day

   fosf atasa alcalin a in U/liter

   SGOT in U/ml

   tiem po de protrom bina  en segund os

   esta do histológic o de la enferm edad

• Al analiz ar estos datos se descubrió que las covariables importantes con relación a la
muerte eran la edad, la presencia de edema, la bilirubina, el tiempo de la protrombina y
la albúmina.

. stc ox  e dad  ed ema bi li  pr ot alb úmi na ,  e fro n n olo g nos how

Cox r egr es sio n - - E fro n met hod  fo r t ie s

No. o f s ub jec ts =          312                      N umber of  obs    =       312

No. o f f ai lur es =          125

Ti me at ri sk    =  171 3. 853 525

                                                   L R c hi2 (5)       =    159 .17

Lo g l ike li hoo d  =   -5 60 .37 903                      P rob  > chi 2     =    0.0 000

-- --- --- -- --- --- --- --- -- --- --- --- --- -- --- --- --- --- -- --- --- --- --- --- -- --- --- ---

      _t  |

      _d  |  Ha z. Rat io   Std . E rr.        z      P >|z |       [95 % C onf . Int erv al]

-- --- --- -+ --- --- --- --- -- --- --- --- --- -- --- --- --- --- -- --- --- --- --- --- -- --- --- ---

    e dad  |    1.0 333 81   .00 956 45      3.5 48   0 .00 0       1.0 148 04    1. 052 298

   ed ema |    1.4 163 84   .32 106 74      1.5 36   0 .12 5       .90 830 08    2. 208 677

    b ili  |    1.1 262 86   .01 687 33      7.9 38   0 .00 0       1.0 936 95    1. 159 847

    p rot  |    1.3 220 25   .09 458 15      3.9 02   0 .00 0       1.1 490 59    1. 521 027

al búmina  |    .27 169 74   .06 187 36     - 5.7 22   0 .00 0       .17 387 68    .4 245 506

-- --- --- -- --- --- --- --- -- --- --- --- --- -- --- --- --- --- -- --- --- --- --- --- -- --- --- ---

Modelos estrati ficados
• En Stata podemos estimar modelos estratificados. Esto es útil cuando el estudio esta

compuesto de varios grupos que representan diferentes poblaciones.

• Por ejemplo, un estudio comparando dos medicinas para el tratamiento de una
enfermedad es hecho simultáneamente en varios centros de investigación.  Se creé que
hay diferentes tipos de pacientes en cada centro, pero que el impacto de la medicina es
proporcionalmente el mismo en todos los centros. Entonces el riesgo para el paciente i
en el centro k es

• Se deja variar el riesgo básico de un grupo a otro, pero se obliga que los coeficientes
sean iguales. En general:
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 Residuos

• En Stata se pueden obtener residuos eficientes de score (derivada),  residuos
martingales, residuos de Schoenfeld, residuos escalados de Schoenfeld, residuos de
Cox-Snell y residuos de deviance.

• Estos sirven para examinar varios aspectos del modelo, incluyendo:
 la forma funcional de las covariables (marti ngales)
 la validación del modelo (Cox-Snell, marti ngales)
 el examen de puntos de infl uencia y outlier (Schoenfeld, score)
 la validación de la suposición de los riesgos proporcionales (Schoenfeld, scor e)

• Ejemplos: forma funcional de las covariables y del la suposición de los riesgos
proporcionales.

 Residuos martingales
• El residuo martingale de un sujeto es simplemente:

(# de acontecimientos observados)  - (# de acontecimientos esper ados dado el modelo)

•  El desarrollo y las propiedades de estos residuos son basados en la teoría de procesos
contables (Fleming y Harrington, 1991, Counting Processes and Survival Analysis).

• Los residuos martingales de la regresión de Cox se obtienen vía la opción mgale( ).

   .  stc ox edad edema bi l i pro t  a lb úmina,  e f ro n mgal e( mar t in g )

• La opción mgale(mar ting) crea la variable marti ng con el valor del residuo para cada
observación.

• Si hay varias observaciones por sujeto el valor total del martingale para ese sujeto es la
suma de los martingales parciales.

Forma funcional de las covariables
método sencillo

• El modelo especifica que

• ¿Es la forma de exp(β'X) correcta? Quizá debemos usar: log(X),  X2, o Ix>65

• Supóngase que el verdadero modelo es

• Si  M sea el valor del residuo cuando no se incluyen covariables en el modelo de Cox,
entonces se puede demostrar que

E(Mi) ≈ c f(xi)
      donde c es una constante que depende del número de observaciones censuradas.

• Si hacemos una gráfica de x contra M podremos observar la forma de f(xi) ya que c
solo afecta la escala del eje vertical (ordenada).
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• Primero calculamos los residuos martingales de la regresión de Cox sin covariables.

• Usamos la opción estimate.

. stc ox  ,  e fr on nol og noshow mgal e( martin g) estim ate

Cox r egres sio n - - Efr on method f or tie s

No. o f sub jec ts =          312                     Number  of  o bs    =        3 12

No. o f fai lur es =          125

Ti me at  ri sk    =  17 13. 853525

                                                   LR chi 2(0 )      =       0. 00

Log l ik eli hood  =   - 639.96 649                     Pro b >  ch i2      =          .

-- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --

      _ t |

      _ d |  Ha z . Ratio    Std . Err .       z     P>| z|        [9 5% Co nf .  In te rva l]

-- --- -- --+ --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --

-- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --

• Ahora hacemos una gráfica de la variable bi l irubi na contra el residuo sobreponiendo
un “smoother” .

.  ksm m arting bili ,  ylab (-1, -.5, 0, .5, 1)  xla b t1(" ") b2( ” Bilirubina ")

. ksm marting lbili ,  ylab (-1, -.5, 0,.5,1)  xlab  t1(" ") b2("L og- bilirubina " )
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.  stc ox  e dad  ed ema  l al b l bil i l pt ,  e fro n n olo g n os how

Cox r egr es sio n - - E fro n met hod  fo r t ie s

No. o f s ub jec ts =          312                      N umber of  obs    =       312

No. o f f ai lur es =          125

Ti me at ri sk    =  171 3. 853 525

                                                   L R c hi2 (5)       =    195 .95

Lo g l ike li hoo d  =    - 54 1.9 904                      P rob  > chi 2     =    0.0 000

-- --- --- -- --- --- --- --- -- --- --- --- --- -- --- --- --- --- -- --- --- --- --- --- -- --- --- ---

      _t  |

      _d  |  Ha z. Rat io   Std . E rr.        z      P >|z |       [95 % C onf . Int erv al]

-- --- --- -+ --- --- --- --- -- --- --- --- --- -- --- --- --- --- -- --- --- --- --- --- -- --- --- ---

    e dad  |     1. 033 14   .00 891 22      3.7 79   0 .00 0       1.0 158 19    1. 050 756

   ed ema |    1.4 934 02   .33 067 77      1.8 11   0 .07 0       .96 760 64    2. 304 914

    l alb  |    .03 961 14   .02 802 11     - 4.5 64   0 .00 0        .0 099 01     . 158 475

   lb ili  |    2.4 460 95   .23 979 66      9.1 24   0 .00 0       2.0 184 96    2. 964 276

     lpt  |    25. 416 78   25. 371 09      3.2 41   0 .00 1       3.5 929 32    17 9.8 009

-- --- --- -- --- --- --- --- -- --- --- --- --- -- --- --- --- --- -- --- --- --- --- --- -- --- --- ---



La suposición de los ri esgos proporcionales

• La suposición más importante de la regresión de Cox es que los riesgos son
proporcionales en el tiempo. Esto debe ser verificado.

• Supóngase que un estudio sigue por 10 años un grupo de pacientes, algunos de los
cuales reciben un tratamiento experimental.  Si el riesgo de morir en el grupo sin
tratamiento es 3 veces el riesgo en el otro grupo (HR=3.0), la suposición de los riesgos
proporcionales implica que este HR es igual el primer años, el segundo años y en
cualquier tiempo durante el estudio.

• Stata tiene tres programas para evaluar esta suposición. stphpl ot y stcoxph son
métodos gráficos que pueden ser útiles en algunas ocasiones.

• stphtest es una prueba analítica de la suposición.

• La orden stphplot dibuja una curva del -ln(-ln(S(t))) contra ln(tiempo analít ico) para
cada valor de una variable nominal o ordinal.  Si la suposición no es violada  las curvas
son más o menos paralelas.

   .  stp hpl ot  ,b y(e dema)
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• stcoxkm produce una gráfica que compara la función de supervivencia obtenida con el
método de Kaplan-Meier con la obtenida con Cox, para cada valor de una variable
nominal o ordinal.

   . stc oxkm , by( edema) c( l ll l ) s(OOST)
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• La orden stphtest produce una prueba estadística de la suposición. Para obtener una
prueba global del modelo es necesario que se hayan guardado los residuos de
Schoenfeld al ejecutar stcox. Para obtener una prueba para cada covariable es necesario
haber guardado los residuos escalados de Schoenfeld.

.  stco x edad  edema  lalb lbili lpt ,  efron schoe nfeld ( sch *) s caledsch ( sca *)

. stpht est , detail k m

      T est of propor tional hazards  assumption

      T ime:  Kaplan- Meier

      - ------------- -------------- ------------- ------------- ----------

                  |        rho             chi2        df       Prob >chi2

      - -----------+- -------------- ------------- ------------- ----------

      e dad         |     -0.04078         0.18        1         0.6721

      e dema       |     -0.20243         4.54        1         0.0332

      l alb         |     -0.00786         0.01        1         0.9288

      l bili        |      0.15785         2.80        1         0.0941

      l pt          |     -0.20503         4.06        1         0.0439

      - -----------+- -------------- ------------- ------------- ----------

      g lobal test |                     12.35        5         0.0303

      - ------------- -------------- ------------- ------------- ----------

   .  s t pht est ,  km pl ot ( edema)  l owess
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 Métodos paramétri cos
• En Stata se pueden estimar 6 modelos paramétricos:

• Exponencial, Weibull, Gompertz, log-normal, log-logístico  y el gamma
generalizado.

   Func ión de

Dis tribu ción       Métri ca      Ri esgo

Exponenc ial        RP, T A     cons tante

Weibull            RP, T A      mon ótona

Gompertz              RP        mon ótona

Log-norm al           TA        var iable

Log-logí stica        TA        var iable

Gamma                TA        var iable
RP = riesgo proporcional, TA = modelos de tiempo accelerado (accelerated failure time).

• Stata puede producir para los modelos paramétricos los mismo residuos que
produce para Cox, con excepción de los residuos de Schoenfeld.
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• Los seis modelos paramétricos se estiman usando la orden streg. Por ejemplo
para estimar un modelo de Weibull

 .  st reg   e dad e dema  lal b lbi li lpt , dis t(w eib ul l) nol og

Weibu ll  re gre ssi on --  lo g r el ati ve- hazar d f orm

No. o f sub jec ts =          312                     Number  of  o bs   =        3 12

No. o f fai lur es =          125

Ti me at  ri sk    =  17 13. 853525

                                                   LR chi 2(5 )      =     1 97. 27

Log l ik eli hood  =   - 225.71 794                     Pro b >  ch i2      =     0 .00 00

-- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --

      _ t |  Ha z. Ratio    Std . Err .       z     P>| z|        [9 5% Co nf.  In te rva l]

-- --- -- --+ --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --

    e dad |     1. 03246   .00 87634      3. 764   0.0 00       1. 015427     1. 04978

   ed ema |     1. 56163   .33 89512      2. 054   0.0 40       1. 020529    2 .3 89633

    l al b |     .0 43355   .03 00057     - 4. 535   0.0 00       .0 111668    . 1683257

   lb il i |    2.3 64123   .22 07607      9. 214   0.0 00       1. 968726    2 .8 38932

     lp t |    32. 89736   31. 85967      3. 607   0.0 00       4. 929574    2 19.53 95

-- --- -- --+ --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --

   /l n_p |    .45 50597   .07 11444      6. 396   0.0 00       .3 156192    . 5945003

-- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --

       p |    1.5 76268   .11 21427                          1. 371108    1 .8 12125

     1/ p |    .63 44101   .04 51347                          .5 518383    . 7293371

-- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --

• La función de riesgo gamma es muy flexible. Ella pueden acomodar muchas formas
incluyendo como casos especiales el modelo de Weibull cuando κ=1, el exponencial
cuando κ=1 y σ=1, y el modelo log-normal cuando κ=0. Este modelo es usado
principalmente para evaluar y ayudar a selecionar el modelo paramétrico más adecuado.

st reg  e dad ed ema l alb  lb ili  l pt ,  di st ( gamma)  n olo g noshow

Gamma r egr ess ion  - - a cce ler at ed fai lur e- tim e f orm

No. o f sub jec ts =          312                     Number  of  o bs    =        3 12

No. o f fai lur es =          125

Ti me at  ri sk    =  17 13. 853525

                                                   LR chi 2(5 )      =     2 01. 46

Log l ik eli hood  =   - 222.99 397                     Pro b >  ch i2      =     0 .00 00

-- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --

      _ t |       Coef .    Std . Err .       z     P>| z|        [9 5% Co nf .  In te rva l]

-- --- -- --+ --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --

    e dad |   - .02 25886   .00 60394     - 3. 740   0.0 00      -.0 344256   -. 0107516

   ed ema |   - .37 40681   .16 30701     - 2. 294   0.0 22      -.6 936795   -. 0544566

    l al b |    1.9 92172   .48 38759      4. 117   0.0 00       1. 043793    2 .9 40551

   lb il i  |   - .55 92369   .06 46372     - 8. 652   0.0 00      -.6 859235   -. 4325502

     lp t  |   - 2.6 38961   .70 70007     - 3. 733   0.0 00      -4. 024657   -1 .2 53265

   _c ons |    7.6 12197   1.8 21831      4. 178   0.0 00       4. 041474    1 1. 18292

-- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --

 / ln _si g |   - .27 44318   .09 30824     - 2. 948   0.0 03        - .4 5687   -. 0919936

  /ka ppa |    .49 45175    .1 98959      2. 486   0.0 13        . 104565      . 88447

-- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --

   si gma |    .76 00038    .0 70743                          .6 332627     .9 12111

• La prueba de la hipótesis nula  κ=0 (que el modelo es log-normal) usando la prueba de
Wald, es la que se presenta en los resultados, p=0.013. Esto sugiere que el modelo log-
normal no es adecuado para estos datos.

• La prueba de chi-cuadrado de la hipótesis nula  κ=1 se puede hacer fácilmente.

. test nl [kappa]_con s =1

  (1)  [kappa]_cons =1

               chi2( 1) =        6. 45

           Prob > ch i2 =        0. 0111

     rechazando el modelo de Weibull .

• Estimemos los otros modelos paramétricos. Usamos la opción ti me para el modelo
exponencial y el de Weibull  para poder comparar los parámetros producidos por los
diferentes modelos.

• Podemos compara los valores del logaritmo de la verosimilitud de los modelos usando
el criterio de Akaike, el cual penaliza cada valor basándose en el número de parámetros
estimados.

Akaike = -2(log verosimilitud) + 2(c + p + 1)

     donde c es el número de covariables y p el número de parámetros auxili ares.

• Según el criterio de Akaike el modelo log-logístico es preferido ya que tiene el menor
valor de Akaike.

ex pone ncia l Weibul l lo g-no rmal  lo g-lo gíst ico ga mma
ed ad -0 .028 833 -0 .020 266 -0 .022 526 -0 .024 328 -0 .022 589
ed ema -0 .338 735 -0 .282 776 -0 .500 870 -0 .433 900 -0 .374 068
lo g al búmi na  2 .309 385  1 .990 999  1 .783 477  1 .984 961  1 .992 172
lo g bi liru bina -0 .696 257 -0 .545 851 -0 .556 026 -0 .553 956 -0 .559 237
lo g tp -3 .498 407 -2 .216 243 -3 .001 654 -2 .873 695 -2 .638 961
co nsta nte 10 .105 19  6 .596 764  8 .605 566  8 .104 667  7 .612 197
pa ráme tros  1 .576 268  0 .888 227  0 .478 490  0 .494 518
au xili ares  0 .760 004
Lo g ve rosi mil itud -2 42.4 4201 -2 25.7 1794 -2 26.3 0068 -2 22.2 4662 -2 22.9 9397
Akaike  4 96.8 8402  4 65.4 3588  4 66.6 0136  4 58.4 9324  4 61.9 8794

.  str eg ed ad edema la lb lbi li  lp t ,  dis t ( log log )  n ol og noshow

Log-l ogist ic reg re ssi on -- accel era ted  f ail ure -ti me fo rm

No. o f sub jec ts =          312                     Number  of  o bs    =        3 12

No. o f fai lur es =          125

Ti me at  ri sk    =  17 13. 853525

                                                   LR chi 2(5 )      =     2 07. 98

Log l ik eli hood  =   - 222.24 662                     Pro b >  ch i2      =     0 .00 00

-- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --

      _ t |       Coef .    Std . Err .       z     P>| z|        [9 5% Co nf .  In te rva l]

-- --- -- --+ --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --

    e dad |    -.0 24328   .00 62638     - 3. 884   0.0 00      -.0 366048   -. 0120512

   ed ema |   - .43 39001   .17 48166     - 2. 482   0.0 13      -.7 765344   -. 0912659

    l al b |    1.9 84961   .50 69562      3. 915   0.0 00       .9 913451    2 .9 78577

   lb il i  |   - .55 39557   .06 78524     - 8. 164   0.0 00       -. 686944   -. 4209675

     lp t  |   - 2.8 73695   .75 35226     - 3. 814   0.0 00      -4. 350573   -1 .3 96818

   _c ons |    8.1 04667   1.9 24106      4. 212   0.0 00       4. 333488    1 1. 87585

-- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --

 / ln _gam |   - .73 71192   .07 22599    -1 0. 201   0.0 00      -.8 787459   -. 5954925

-- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --

   ga mma |    .47 84904   .03 45756                          .4 153034     .5 51291

-- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --- --- -- --- --



. stcur v  ,  haz  at(ed ema=0) c(l) s( .)

. stcur v  ,  haz  at(ed ema=1) c(l) s( .)

8 9:9;
<= >

?@AB C?

D E F G H E F I J K I L M N F M N J J I E OP Q P R S T U T V U W XY Z [ Y [ Z
Y

\ Y Z

\ [

\ [ Z

\ ]

^ _`_a
bc d
efgh ie

j k l m n k l o p q o r s t l s t p p o k uv w v x y z { z | { } ~� � � � � �
�

� � �

� �

� � �

� �


