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INTRODUCCION

El andlisis estadistico de la duracidn de la vida, ha
sido analizado desde hace mucho tiempo, en particular par
los actuarios. Un interés reciente surge de examinar el
efacto que tienen posibles,variables explicativas sobre la
duracidn de la vida o subré el fenfmenc de supervivencia.
Aunque existe una amplia bibliograf{a que aborda el
problema, se hace necesaria uha revisién de los enfogues
utilizados para su andlisis, asi también una breve
discusién de alguncs métodos de ajuste de nodelos; tal es
el objetivo de esta tesis.

Dentro del andlisis de supervivencia con variables
explicativas,unoc de los problemas mnas importantes es5 la
astimacidn de los pardmeircs ra.aciocnados can dichas
variables, introducidas sn 21 madele propuesto, para un ,
problema particular. '

El problema relacicnade con la estimacién de los
pardnetros depende orincipalmente del modelo que se
propaonga v de la forma en que los datcs quedan involucrados
copn respecto al tiono de mecanismc de censuras; ya gue de
este depende, principalmente, la compiejidad gue pusda
surgir en el cdlcuioc de 123 estimadares.

Fara esto, existen ya slaboradecs méicdos para =l
cdlculo de los estimadores y !a irnferencia estadistica ;
involucrada (ver Kalbfleisch y PFrenticz, 1980.cap. 3 ),
para algunos modelcs particulares,

FPor otro ladao, para ilevar a cabo la a2stimacidn, asi
como el anilisis astadisatico acociado, se hace necesario la
elaboracifn de un programa de cimputc por madic del cual se
lleve a cabo el ajuste. '

En este sentido, existe un pagquete llamado GLIM
(Beneralized Lin=ar Intaractive Maodelling), gue sirve para
el ajuste’ de modeios iinsales generalizados. Este paquete
tiena amplias ventsias para 21 andlisis del problema. Se
plantea entoncas 21 problama de trasladar nuestros modelos
propuestos al contesto de modelos lineales generalizados,
par esto se hace necesario ceons:derar las caracteristices
o&sicas .de mstos.

LLos medelos que se proponen para el andlisis de datas
de supervivencia ppdemos aividirlas, para propdsitos de
mostrar s adaptacion en GLIM, 2n dos clases: modelos
paramétricos y modelps semiparaméiricos.

Los modelcs paramétricos, son aguellos ‘en los cuales
5@ propone la funcién de riesgeo explicitamante, es decir,se
exprasa totalmemnte la forma de la distribucidn de los
tiempos de falla. Para hacer estoc seguiremos el enfoque de



Al tkin y Clayton (1780) y pasteriormente el de Roger y
Peacock (1980).
l.os modelos semi-~paramdtricos, son aguellos en los
cuales solo se describe parcialmente la distribucidn del
tiempo de falla, siendo la otra parte arbitraria. Ejemplo
de este tipo de modelo es el que propane Cox (1972) del.
cual abordaremos el problema de implantacién con el paquete
GLIM siguiendo. 21 enfogque de Whitehead (1980). :
Para el desarrollo del tema en cuestidn, se2 ha
considerado conveniente estructurar 2ste trabajo en cuatre
capitulos: el capitulo I contiene la terminologia basica
relacionada con el problema, para poder hacer mas fdcil la
lectura de esta taesis. :
En el capitulc II presentaremos lcs modelos lineales’
general izrados. En el 111 presentaremos como los datos de
supervivencia se pueden adaptar a un modalo lineal '
generalizado, v en el ltimo capitulo mostraremos la
construceidn de la funcién de supervivencia para los’
modelos considerados, as{ como la bondad de ajuste de.
estos. I R
Cabe aclarar gue @n algunos parrafos aparecen.ciartas
ndmeras,entre pardntesis, que indican una nota aclaratoria;
en la parte final dal trabaijc. e : '




CAPITULD I
CONCEPTOS PREL IMINARES

1.1 Tiempos de Falla

En el andlisis de datps de supervivencia, el interds
se centra en un grupo d=2 individuos u objatos, para los
cuales hay definido un evento: nuertz,descompostura,
enfermedad,etc. ! cual llamaremos "faila'.

Al tiempo que transcurre, hasta la ocurrencia de =se
evento se le l1lama “tiempao de falla”. Como podemos o
abservar, la variable aleataoria determinante es =21 tiempo
de falla,al cual denctaremos por T. o

Existen direrentes Casos gque puaden presentarese en 21
procesc de supervivencia, tomandc en cuents el tiempo ce
+allia que tienen ascciados dentro del proceso. :

Supongamos gue tenemos un zonjunto de M individuos
[1] bajo estudic: aquf se pusden presentar dos zasos:’

a) Zue todos los individuos inicien el estudio en urm misme
tiempo vy cads individuo ta2nga un tiempo de falla, &, t2
s tgrespectivanents con tl#q V 145 % i,i=l...M (no
existen fallas mdliiples:.

b Oue los individuos presenten tiempos diferentes de
entrada al estudic. En este caso se tendrd que considerar
2l tiempb da2 seguimientc, que 25 el tiampc tctal desde que
un indivicuo entra en el estudic hasta que falla.

Tanto en a’) como en b) se puede presentar que los
tiempos de falla coincidan, es decir, si &y ...tpms0n los
tiempos de falla cocrrespondientes, se puade tener L=
para algdn i,j=1,...M v, en este casa, se dird que se
tienen falias mdltiples.

Evidentemente el que se tengan tiempos de
supervivenc:a iguales depende de las unidades de tiempo que
se esten manejando (dias,semanas,meses,etc.), lo cual puede
evitarse reduciendo o afinando la escala de medicidn del
tiempo asignada al fendmeno y asi evitar las fallas
miltiples. Este no es 21 casp tuando se ha realizado el
estudio en ciertas condiciones Yy ya no es posible modificar:
los tiempos asignados.

- -



1.2 Censuras

Una fuente principal de difitultad en el andlisis de
datos de supervivemcia, es la posibilidad de que algunos
individuas no puedan ser observados para todo e} tiempo de
falla, es decir, que por diversas causas desconocidas, un
conjunto de r individuos abandanen el estudio en tiempos tg
teooaty (a2 estos tiempos les llamaremos tiempos de
censura); al igual gue en los tiempos d= falla, agui pueden
presentarse tiempos de censura miltiple.

En un contexto general, de acuerdo al tipo de sstudio
que se lleve a cabo, es posible clasificar los tiempos de
censura, on dos tipos: censura por la derecha y censu-as
par la izguierda. Las censuras por la derecha, san aguellas
en las que, a partir de un tiempo determinado, la variablsz
de interds ya na puede ser abservada. las censuras aor la
izquierda suceden cuando existz la posibilidad de gue
‘algunas fallas hayan sucedido antes del inicio de nuestro
estudxn y por lo tanto no saan rzgistradas.

ejemplo: :

Un investigador guiere cecnocer le edad a la cual
cierto grupo de niflos aprendz a ajecutar una tarea
particular. Cuandoc este llega al lugar de estudic,
encuentra que algunos nifios, yva saben como realizar cierto
tipa de tarea; esteos contribuyen & tiempas de censura por
la izquierda. AlQunos niflos spresden a reslizar asta,
mientras €1 permanece en =l luger (tiempos de faliad,
Cuando el investigador se va, algunos nifics todavia no han
aprendidn a realizar la tarza, estos contribuyen a‘la
censura por la derecha.

En todo el andlisis posterior, solo cca:zde.aramms‘
ias censuras par la dereacha.

Lcs tiempos de censura par la derecha pueder p‘antearse
de dos formas diferentas, a saber :

a) Censura tipo I. 3i deseamos teracinar el estud*o a’
‘un tiempo previamente asignado.

b) Censura tipo II. Si des=zamos terminar =1 Estudlc,
cuanda un ndmero preasignado de fallas ocurran.

El praoblema del andlisis de datos censwrados, plantea
la cuestidn de cOmo debz2n zer considerados =stos, con
respecto a sus tiempos de supervivencias ya que no se o
conocen los tiempos de falla de cada individuo c2nsurado vy,
por tanto, no es posible, saber cual es su distribucidn.de
tiempo de falla correspondiente.

-~ D .
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1.3 El Problema

El fendmeno de supervivencia plantea dos problemas, a
saber:

a). Si se considera un conjunto de individuos sujetos a un
proceso de supervivencia, con datos censuradas y no
censurados' podemos plantear la cuestidn:éthél es la forma
funcional que describe el proceso de supervivencia para
‘tpodo tiempo 7P

b) Si en correspondencia con el fendmeno considerado, se
presentan un conjunto de variablesy, que influyen o pueden
influir en el comportamiente de la funcidn de
supervivencia,. {l1lamadas variables explicativas,
concomitantes o covariables denotadas con Zgy ZageesgZi)s
Cufles son laos pesos relativos de cada variable y por
tanto cuales son las variables que influyen
determinantemente sobre ia funcidn de supervivencia 7.

Una parte importante en =1 andlisis del fendmenc de
supervivencia, es el de la construccién empirica de la
funcidn de supervivencia [23. Sin embargo, nc serd
considerada en sste trabaio.

A continuacién, plantearemos la terminologfa de la
descripcidn matematica de los fenBmenos de supervivencia.

1.4 Distribucidn de Tiempo de Falla
Consideremos la variable aleatoria determinarte del
fenfmeno de supervivencia T, la cual dencta el tismpo de
falla . La funcidn de distribucifn acumulativa:
Felt) = Pronf Tg t }
es llamada distribucidn de tiempo de vida o distribucidn

de tiempo de falla. Ascociada can esta funcidn se define la
funcidn: :

fl

ST(t) 1= Fgit)

)

#

L= L ad -

N Probl T > ¢}

Esta es ia funcidn de distribucidn de supervivencia o
simplemente, funcidn de supervivencia. En un fendmeno de
supervivencia, el tiempo siempre es positive por tantoa se’
debe cumplir la relacin =

S0 =1 y Fy(0) =0

_;-



La funcidn de densidad de probabilidad, asociada can F
es la funcién £ (i), definida como: :

dR{t \

+ (ty=—ge——
dt
esta funcibn es llamada tambidn curva de muerte en el
andlisis de supervivencia vy, por definicidn, es una tasa
instantinea absoluta de muerte.
Otra funciton de uytilidad, as la funciin de riesgo de

muerte o tasa de riesgo de falla, denotada por 7Ut) [3% vy
detinida comao:

de la defln1c16n de T(t), se mbtxene la relac1on-k':‘

'”’Ju )——-.-m-. s,m) ;
‘ dt

e pueue def1n1r la funcxnn acu

finalmenta, s

\‘,(t) fA (x)dx=-1n S-f(t)

La func;un de superv1venc1a =1=] puede exprasar- en hérminOS'_’*
de o NE) “como:. .

: ‘l‘,S“T(t)=exp{ -f)\.‘.(u)du}=exp{—;\r(t)} .
: A _

1.5 Plahteamienta de los modelos

En esta s=tcidn, revisaremos algunos de las pasibles
modelas gque pu=aden ser usados para representar el sfecta,
sobre 1 tiempag de falla, de las variables explicativas.
Para esto, supondremos gue, para cada individup, hay
definido un vector Z de variables explicativas de la formas

I=(2y 32390 csrZy} (k,entradas),

que para cada individuo (j), da lugar a un vector Z  de
variables expicativas

Zy=(Zyj 125 5+ - 1w}

Es prudente aclarar gue las componentes de Z pueden
ser de diferentes tipos, en funcidn de la caracteristica a
que @stan asociadas v, por ende a la manera en cdmo afectan
al tiempe de falla y pueden agruparse en:

-4 -



i) tratamiento,

ii) propiedades intrinsecas del 1nd1v1duo,
iii) var1ab1es exdgenas,

Algunos ejemplos de los tipos de variables explicativas,
son los siguientes: '

En una comparacidn simple de dos tratamientas: por
ejempla, de un tratamiento nuavo con uno que sirva de
control, se considera una variable alsatoria explicativa
binaria con valores: iguel a une para individups gue
reciben el tratamiento e igual a cero para les individuos
que reciben el de control. 5i el tratamiento 25
especificado por 21 aivel de désis la corra2spondiente
_variable explicativa o3 ddsisz. ’

Las variables axplicativas. cuz miden las oropiedades
intrinsecas de los individuos ircluyen, en el contexto
‘meédizo, variables demcgréficas tales como: sexo, edad, v
wvariables que cescriben ia historis mi3dics antes de

admisidn al estudic,ztc. Zstas var:avsles pueden dar lugar a

‘agrupaciones zZualitativas de los individuos.

N Finalmente, las variables exdaenas definen, en
‘particular, caractazristicas del anedio ambiente de el
problema. :

. Gtra manera. =2n la cusl se puzden clasificar las
‘variables explicativas es en, constantes o dependienies del
tiempo. Fara efectos de ests trabajo y por cuestidn de
simplicidad supcndremos en erinciv:o gque Z__no_2s_funcidn
da_t. '

Pasemogs ahgra a tratar de resalver nuestro croblema que
planteamos al principio y, para fijar idees, supongamos que
tenemos conocida la forma funcznnal de S(*) dada par:

.S(t)=p fA Rt

dond= ya se na determinadc }Jt). Esta funcidn de riesgo
A(t), =e la gque nos serd de utilidad para propoaer un
modelo explicative, con base en nuestra informacidn, acerca
de las variables ju2 consideremos nds determinantes del
fendmeno de supervivencia. Una manera da  introducir la
informacidn de esas variables eyplx_at1Vds. 235 en la
funcidn Alt) y precxsamen‘e cama funcida de las variables
explicativas. Muzstro modelo se redicira, a proponer una
forma explicita funcional para R(t) en términos de las
covariables. Dos posibles modelos son:

A(t,-,p)-)qt)ﬂ;(z B2 s (1.1)

M, Z,80= Agr3(Z,0 (1.2)

-5 -



donde Agt), @s cierta funcién no especificada del tiempo,
llamada funcidn fundamental Ys g(z,ﬁ), es una funcidn
general de las variables explicativas, las cuales se han,
arregladao, de tal manera, que formen un vector Z3=(Z)fye.n
Zxj) vy, un vector de coeficientes desconocidos p=(9,,...

f’ + asociados con las variables concemitantes £ , donde
cada j=1,...N, correspande a los individuos gue estan en el
estudio.

Al modelo 1.1 se le llama modelo aditivo, Aranda—-Ordaz
(1983), vy al modelo 1.2 modelo multiplicativo por razones
obvias. En lo sucesivo solamente utilizaremos el modelg
1.2.

Algunas proposiciones para la funcidn g(Z,P), en =2l
modelo 1.2 sons . {

i) gl(Z,P)= v g
SN EYZ:
ii) g(z,B)=exp (2f) M
daoande I es el producto escalar entre los vectoras (Zy,.
y (p|,... ), en lo cual si Z=0 g(Z,p)=1, es decir, en.

ausencia de covariables el modelo corresponde a

Ne,z,pr=Atd

Los modelos anteriores. para g(Z,8) han sido
ampliamente estudiados; el modelo ii) tiene especial
relevancia dado que es el mis utilizado al abordar
problemas de supervivencia.

El modelo 1.2 junto con la propasicion ii) nos dan el
modelo siguiente que es el que seri estudiado a lo largo de
este trabaja.l41]

7\(t,z,§)=7\,ct)expcz-@ .

Cuando la funcidn fundamental 'AJt) se propcne
expl fcitamente, salvo estimaciones de algunos pardmetros,
s dice gue se esta proponiendo un modelo paramdtrico de
andlisis. En el caso en que se deja la funcion XJt)
"arbitraria" diremos que se propone un modelo
somiparambtrico de andlisis.




1.6 Construccidn de la funcidn de verosiailitud

En seguida deseamos obtener en general ,suponiendo
arbitraria RJt), la mejor estimacisn de los valoras de los
parametros P' y, para esto usaremos el método de maxima
varosimilitud. I

Sea Z un vector de k variables concomitantes vy,
consideremos la funcidn de riesgo Att, Z,p) que por
brevedad denotaremos como A(t,Z)J Asi tambien la funcidon
acumulativa A(t,2) esta daqf par:

A = Atu,zidu
o
y la funcidn de supervivencia

 Sik,2) =exp L ~‘\(t Z)]

En términos de S(t) Y . A(t), obtenemns la func1nn dei
densidad como: o o

£(L,2) = -A(t,ux sx,2) .

8i Zj representa el vector de covariables observadas
del indiwviduo (j), vy gue son i1ndependientes del tiempos
para cada individuo (j) podemos definir una funcidn.de
riesgo A&t.Q) y func:én de suservivencia St . !

Consideremsos una muestra de M individuos cue
participan en algun tiempo an el estudio sea T =1 tismpo
an el cual el individuo (j) antra an =1 astudio y t) el
tiempo en el cual (j) fu2 obszr-vado por dltima vaz.

Lenctaremos por Q, el conjunto de ¢ individuos muertog
y par Q el conjunto de (M~d) individuos que estuvieron
vivos hasta gue fueron observados por dltima vez en el
estudio completo. Bajo estas consideraciones la funcidn de
verosimilitud correspondiente sera:

£(t,2) - [ S (th.,2e)
Jeq

e T i e ey g mt e e o o ot e e

“es,| 5,2 S(%,zt)
Q.
S{ty, 2 Lo
t=ll A, zp ) % I U ¥ T
JES S

e sig,y 1 .



Si definimos la variable indicadora

6-:{-1 si (J) muere al tiempo tj. .
J 0 si (j) estuvo vivo al tiempo t]’

Entonces la ecuacifin 1.3 se puede escribir

% Stt; ,Zy ' |
M ' S
L= Atz x[ ———————— ] (1.8)
i= j S(TG,.50d » .
' §i consideramos. sl caso particular en el que los M
individuos entran a t=0, entonces =0 y S{ ,Z)=1 para

todo j, en tal situacidn 5

L 5[}\&' W)]x[sct,- VZj )] 1.5y
Una vez gue se propone de alguna manera la- vi‘f”'
funcidn (t,2) se puede hallar L 1ntraduc1endc esta

funcidn en la ecuacidn 1.5 .
Considerando el modelo multiplicativo propuesto:
At 2= Naitrexp (zp ,

1a verosimilitud sera:

™ i
['A,,(t,)m.p(z B x['s.(tJ \Z5) ]'

-
Sty 4250 =axpf - th)exp zp dt}'
~e

simplificando se ocbtiens

M e t}' )
L=)£I' [k(t‘-) , Exp{ 528 ~exp(Zjh) "[‘ﬂ.(u)du}' .6
si tomamos en cuenta gque en }‘t) aparecen s parémetros

desconocidos,entonces las ecuaciones de verosimilitud ®
-
serans -

donde

oL , :
—S;=0 y (.J'—'i.v-ﬂ.-s) 9

L

=01, ke,



o bien si tamamos Z=1n L y las ecuaciones quedan: )

(J .,...s)

[~ . . . N
-—é~6-= oy ) (i=0,1...k),

Al analizar las ecuaciones de verosimilitud 1.6
observamos gque tenemos practicamente dos praoblemas de
estimacidn; uno es la ostimacidn de ios pardmetros P,
otro,la estimacidn de A‘t),que tambien involucra
pardametros Of desconocidos. Existen b&sicamente dos tipos
de enfogue para la estimacidn de Két) y de lcs
pardmetros .

El primero consiste en proponer una forma explicita
para tieque involucre ciertos pardmetros a detsrmipar
junto con los parametros ﬁ involucrados (modelo
paramétricol) .El sagundo es el "modelo de riesces
proporcionales”, en 21 cual se construye la funcibn de
"verosimilitud parcxal" en la cual se elimina la func16n
fundamental 7u(t). solamente se supone A,(t)“o y continua,
obteniendo asi, la astimacidn del vector h . Una vez
calculada ﬁ 2 puede encontrar una estimacion para la
funcion Ab(t) y de anqui obltener una estimacidn de § (t).

Para efectuar la estimacidn de lcs parimetrcs
involucrados en los casos paramadtricos y semiparamétrices,
se utilizardn modelas lineales generalizados pues estos stn
suceptibles de ser ajustados mediante &) paguets BLIM, gu=
se encuentra disponible en la UNAM.



CAPITULD II
MODELOS LINEALES GENERALIZADOS

Para realizar la estimacidn de los pardmetros
involucrados en el caso Paramfétrico y Semiparamétrica
respectivamente, se presenta un cambio de enfoque el cual
tqnsiste en trasladar los modelos planteados al contexto de
los Mcdelos Lineales Generalizados 'y posteriarmente su
implantacidn mediante el uso del paquete GLIM (Generalized
Linear Interactive Modalling).

Dada gque para uso del paguete GLIM es fundamental el
concepto de modelo linesl generalizadec, presentaremcs las
ideas bdsicas involucradas =2n l1a definizién de este dltimo.

Los modelas Linealszs GBeneralizades (MLG) son una
extensidn de los mocelos linealesz cldsicos. Para un modelo
lineal cldsico se tiens una parte sisztamitica y una parte
aleatcrias la parte siztem&tica ze refiere fundamentalmente

‘a la parte lineal y la aleatoria a la estructura asociada
del arror.

2.1 Parte Sistemdtica del Modelc

Sea 21 vecior dg oksarvaticnes vy =(% !th'--YM” de
variable aleatoria Y quz se distribuyen independientemente
cor media g , y varianza constante. Y suponganos la
existencia de covariables Z, 423 ...+ 2k 230 valores
congocidos,tales qua M se pusde expresar COMO una
combinacidn lineal de las X 2 2 saa:c

K %2535Qf y

2=l A .
donde las f§ son pardmetros desconocidos y deben ser
estimados de los datos. En tér-minos de cada observacién
queda: : :

! [
By =ﬂi=229ﬁ}' N
o Jal .
donde i=1,2,...M y Iy es el valor de la j—€sima

covariable para la i~ésima observacidn. En notacicn
matricial:

U= 728 y

donde M. es una vector de Mxl, Z una matriz ge Mxk y ﬁ de
kxi. Esto completa la especifitacidn de la parte
sictamitica del modelo.
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As{, el modelo cldsico es: aquel que cumple con- tener
Y 1Y 1ecoy Yy variables caon dlstrxbucxon normal y varianza
constante, y ademds:

E(Y)%"ﬁ'f-l-- W= 2.8

Para gereralizar, las condiciones anteriores se
modifican ligeramente de la siguiente manera:

Primero.— Se tiene una compomente aieatoria formada'
por un vectaor de Y 'variables independientes caon paramstro’:’
cuya distrriblcidn pErtenace a la familia exponencial. :

Segundo. ~ Una componente sistamidtica gque involucra
cavariables Z,4..., Zx Y producen un "predictor lineal®

dado por:
Ewh -

"l

Tercero.—una funcidn mondtona dxfernn:1able q -
relaciona la parte 415t=mat1ca con la alaatorxa, llamada
"funcion llga“ ' :

”'=g(pi; ;.!f;-,;1

En suma, un modelo. 11nna1 neneralxheuo :st«ra
caracterizada por las tres :Dmponﬂnt=r anter~ior=ss,: dond2 1a
distribucidn del error pertenecz a-la famili2 axpcnencial,
la parte sistemitica se mantiene 1Ln=a1 Y la fuﬂL1gn lzaa
debe ser mondtona dxferencxab;e. . :

2.2 Farte aleatarié'qél‘mbdelo?f'

. pusde. caracterizarse como

,y,}
i )

—b(6)+h(Y)] +ic

La familia exponancia

sigue:

£ 07,0, ¢)=~e.~r'<rp}{7&<r¢)fev

conocida, la medxa ¥ la vaf

relaciones

en la cual
parametro y



a la cantidad 8 se¢ la llama paré&metro candnico de la
familia exponencial v a 15 se la llama parémetro de
dispersidn y b"(8) recibe el nombre de funcidn de

varianza. Comunments la funcidn (@) es de la forma:

9
atdr=—t gy

donde W es cierta "funcitn de-peso

con el valor del paramet o 6 del dato y. Cuanda se *znnev
un. modelo lineal- claszcoﬁt y 0 son iguales y el modeio
tendra asociada la funcidn liga idantidad, en la cual [L
v N pueden tomar cualguier valor raal.

Sin embargs en algunos casces 28 necesaric que [L 524
positiva y no convi2ne usar la liga identidad.[S

Las funciones liga gue son usadas de acuardo al tlHD
de digtribucion que se considere,sor:

Mormal

Foisscn

. Baussiana:
Inversa.™

las anterigres son llamadas ligas candnicas. . o .

2.4 Estimacidn de los parimetros en la expresidn lineal .

!

Para la estimacidn de los pardmetros @ y de alli 2!
predictor N, v los valores ajustados M , se usa el mStodo
de maxima verosimilitud.

fara hacerlo, se supbne gue la matriz de ccvarxables
Zq es de rango campleto [61. Considerands la
verosimilitud como una funcidn de g vy maximizando para §°

s - S



se. puede obtener una ecuacion de la forma:
AB=T

donde la matriz Ay el vector 'r son, en general, funcidn
de u el cual es desconocido debido a que es fumcidn de 8
por tanto no es posible haliar una zolucidn directa. Sin
ambargo puede resclveree iterativamente:; primeroc tomamos
las observaciones comp estimadores iniciales de u s
resolvemos para f usamos esos valores de § para calcular
los.nuevos estimadores de u y de nuevo se resuelven
para g vy asi sucesivamente hasta la convergencia de @

a @ , Nelder y Wedderburn (1972) muestran que la solucidn
a las ecuaciones de m.v. es equivalente a un praoceso
iterativo de m{nimos cuadrados ponderadas con funcidn de

=34

en la cual u s la media y n:}:zipi
y se tiene una variable respuesta modificada

y=n1 +(Y—n)$&

Asf, un proceso de Newton Raphson con sagundas der 'vadas'
para una muestra de tamano M da: .

A es una matriz de tamaho mxm, dada par:

Ay =2 “ZirZie

C es un vectar de dimensidn mx1 de la fcrma:

Ci= ~w1Zzl(Y—u)$f-"- ’

can AQ'PJ' = weZigmy
La ecuacidn 2.1  se puede ‘escribir coma:

AP’= r [

r = W H g
donde { 2 llyg ) .y_p_-— T+ (Y‘; P i‘_’t_“f

b4 | p‘::kp-i- P



2.5 Bondad de Ajuste

Podemos preguntarnos éque tan bien apovan los datos
al modelo propuesto?. Suponiendo-gue =21 error y la funcidn
liga san buenaos, consideremos la estructura lin=al para
tratar de responder la pregunta.

La estructura lineal es la suma de los efectos de las
variables concomitantes y su compesicidn expresa la
influencia de ®sas variables sobre la variable dependiente.
Los datos dan infocrmacion acsrca de cuales efectos tienen
inflyencia importante y cuales ne, Asf nuest~o propdsito es
obtener la mejor 2leccidn entre el namero de variables y
sus parametros que debieron ser inciuidos en la estructura
lineal y la cepacidad del! modelo para representar los
datcs.

Podemos distinmguir cinco formas especialas para la
estructura lineal como sigue:

Si se incluyen n pardmetrcs linzalmente i1ndependientes
en la estructurarlirieel del estinador de m.v. psra ﬂ sera
equivalente a las obszrvaciones mismas. Est2 modelo es
conocido como "madelo completo” o modelo saturado; los
datos son reproducidos exactamente, pero sin ninguna
simplificacidn en ia iaterprectacidn. En cambic, si se
propene un valor com@Gn para las M . s2 tengrd un "modelo
nul o'y este es un maodelo sinple perc comurments ne
representa adecuadamente la estructura de los dataos.

Existen tamb:&n otros modelos menos extremos, unc &5
el "modelo minimo” que considera a aguellos parametros gque
deben estar en i modelo. El modelo mas grande es el"madelo
maximo", y entre esos dos extremes esta el madelo que
estamos considerando el “"modelo corriente".

Nuestro problema o5 determinar la utilidad de ur
pardmetro para 2i modelo corriente o de otro modo, el error
de ajuste inducido por la inzlusidn del parimeirao.

Noasotros consideramos la aceptabilicdad del modelo
corriente relativo al modelo completo,comparando la
vergsimilitud del modelo corriente (l1c) con la del modelo
cnmpleto (1f) para los datos dados, a2si se consldera la
estadistica:

Sfc,fi=-21log(lc/lf) , (2.2)

Praaty

donde S es llamada "desviacidn escalada" si usamas para lc
y 1f, la estructura del! arror. gue consideramos en 2.2 con
los estimadoras m.v. de los parametros, se obtiene:

Ste, Ei{(a—o) +868)-b(F) /7 atdr }
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G-y @ son los estimadares: m. v de -9 bajo 21 modela
carr1ente Y completo respe:thumante,'escrxbzcndo S(c,f) en
termxnus de F’ y /L queda" ' SR g

Dcc,n o

; e
Sy ) Tmmmmm S Al g )
. 3 : ¢ “ .

D(C,¥) es la desviacidn o "devianza" del mecdelo corriente
relativeo al modelo completo, es el pardmetro de escala,
la devianza es una cantidad conunmernte usada en
estadistica;s para distribuciones sspeciales se t:ene.

devianza NDRMAL f(: {Y'“

devianza POISSON =z[2 {Yln(Y-) =L
devianza BINOMIAL -2_2 H;n(i\«rm-ﬂ!n(.'.‘}‘,);.
devianza GAMMA -z,§_‘,“n(§\ + Qi——)

‘devianza GAUSSIANA {"‘”._L Wﬁ{
INVERSA z : { Y-& } ; L= i)...,.rf:l,)_x. i
2.6 Residuales

Una vez gue se tiene ajustado un models linesl
generalizadeo espacificado por su warianza, 'sd funcidniliga
y las covariables sn &l predictar. lzneaA, antmnceﬁ‘puedan
planterase las siguientes p'euun+as- : : S

1. Son necesarias mas covarlable=‘en El
11neal7

~ d Dzbe- cambldrse alguna cavqr:able
fun:lan de Z particular por ejemplaf

I.- dDebe cambiarse la funcion:
de N=p a N=inp 7

- Debe modificarse l% func:mn vari

de V(;-;=?\’L. a  vip=M

Para modelos normales,pedemns ew
respuesta como:

y= }"f{

o sea: dato=valor ajustado




Los residucs pusden ser usados para axplorar que tan
adecuado es 21 ajuste de un medela.

Para los M.L.G. es necesario generalizar el concepto
de residual aplicables a twodas las distribuciones que
reemplazan a la normal’ vy, ademids, que pueden ser usados
para los mismos propdsitps qua los residuales
narmales.

Para esto existen tres formas de residuales
generalizados, 1bs cuales involucran (A en vez de B, los
cuales son los residual=zs de “"Fearson" tre!, "Ascnmbe"u%
“"residuales de desviacidn® (g ).

b =Y "H
YV

L s
fa =-§;2(—7—}/‘r—)_, ‘ : '<",:war':é Gama)

rA =é'(_é:£§-)—’

F’ {pafé Faisébﬁ}
o = sgn{or-pol2 in(R) =Y+t

Locs residuaies Ascombz y residual de desviac:dn sca
iparentemente diferantes pers dan,pars cierto rango de
valores,valores muy similares. .

B GLIM se definen los residuales "estandariz adn*“

‘residual =(observada - ajustadal/(funcidn d=z paso)
. . Eervarianza ’
H=parametro da escala

Una grafica gue resulta de util:dad, despu€s gque se ha
afectuado el ajuste, es la de los residuales contra valores
ajustados (o alguna transformacion de ellos).Tal ajuste es
capar de revelar purntos aislados con residuales grandes, o
una curvatura general, indicando escala de cavariables
inadecuado o funcidn liga, o una tendencia en la dispersidn
zon el aumento de los valores ajustados, indicando una
‘uncidn de verianza insatisfactaria.



CAPITULD III

AJUSTE DE MODELOS PARA DATOS DE SUPERVIVENCIA
EN GLIM

3.1 Modelo parametrico

Consideraremos ty,tgseeestye ...ty tiempos de
falla de M individuos de los cuales (M-r) son censurados,
asociados con estos tiempos consideraremos los
caorrespondientes valores de las variables explicativas Zﬁ
en donde 1i=1,25.0.9 M J=0,1,...,4k (coON Jip =11, La funcidn ;
de densidad de falla f(t), 1a funcidn de distribucidn F(t) y.j
la funcibn de riesgo R(t) astan rElac1Dnadas por la
ecuacidn:

f(t)
A (b)) = *
s S(t)
dande EART g ’
S(t)=1~F (£) -y

la funcidn de riesgo se propone de tal manera Aue

las variables explicativas a través de un modelo
(modelo de riesgos proporcionaies).

MEy )=t exp ‘;Ziﬁi’

Asi la funcidn de densidad queda:

£ (£ thL)su: T

5(t;) -exp{ A(t )ex
donde . :




En seguida construiremos la funcidn de verosimilitud. .
Para esto consideraremos la variable indicadora 6 que toma
el valor de 1 para 21 dato no censurado y O para censura.
Ademls supondremos que el mecanismo de censura es
independiente de la variable explicativa. Asf la funcidn de
verosimilitud queda:

m -6‘ "’8{
L =1 [ £t | %] Sctp
T A A

e
Usandao iasyeéuacioneé 3.2 .y T.4 tendremDS: .
n R T BN Lt 1
L= I § Aglty E"'P“'~f-“,‘-,t‘;'?§’_‘9‘zi(3_’ ‘

obtenemos

Al primer factor de la Tunulﬁq ‘de verosLn‘lltud,—u 1e
1lama "nudcliec” de la fupcidn de verosimilicud para & AR el
variables distribuidas FPaisson independiantes con media py.io

El segundo factor solamente involucre (En geasrald b
parametros desconocidos de - forma, es decir, no involucra.e
vector de pardmetrosfp . ZI modelo foo-linest para la
funcion de riesgc implica un modelc log-lineal paras la”
sedia de una variable Poisson definida zoro: e

1n = ln'A(ti) + Zf? .

5i supcnamos gue tenemsziraj pardmnetros dasconocidos
(j=1...8)3 para dar una estimacidn d= los pardmetros y el’
vector m se utilizs el proceso iterativo de marximizacicn
de la funcidn del! Log de 1a vercrlmzlltud, 2stp se realiza
utilizando &! paguste GLIM.

» Fara =sto se dan valores iniciales de los pardmeiros
y se introducen 2n la funci@n AME) cponuiderando esta
funcidn conooida. Introduciendo in A (%;) como un offset
L4671, {gue =zta incorporado 2n 1 aodelo loc-iineal para el
modelo de Poisson 2n GLIM! ,se abtisne @1 estimador de Pi.
Para sste estimador de § el estimador cCe m.v. ce los a;
parametros descouocidos en M{ pueden ser obtenidos.de las
Ecaacipnes de verosimilitud para escs parametros, y asi
sucesivamente hasta la convergencia. :
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FPara una funcifn paramgtrica de riesgo general assta
procasn as bastante complicado, y por 1o tanto solamente la
aplicaremos para algunos casos particulares:[71.

Z.t.1°  Distribucion Exponéncia’ L
Supondremos que t>0 y: qu=;::fg_;
ME) =exp (ZQ) . .(t),

l(t)"cnnstante 
donde :

para este caso sa’

na71m1zac1on de la fur
ajustar un'modelo de P

3a1.2 sttrzbuczun WE1bu11
Para 1a dxstrxbuczﬁn WE1bu11,fauoangncr-]\\;)~t " e

y a0 y obtenenos una funcifn de riasgo proporcionat a at
y una funcifn da densidad Weibull ascciadaj- Cada par:

'!=.(t:)=';:¢t.ar [ E”p’FP" t% enp t’Z'P }] t Z O
flt)= 0 tg0,



. N9 @ -
Ademacs jf—~ T depende del parametro desconacido a el

cual debe ser estimacdo conJuntamente con las g . Asi

mismo se tiene }L—t"‘ewp(z $)). E1 log de la funcion de
verosimilitud es:

L]
InL = 1lna +Z( BInp = ) +) sIn ty
i=t
dado que el Gltimo termlno no depende de los parametros L
puede omitirse.

Las ecuaciones de verosimilitudd para §) son:

= VR
-‘S}E:EE 5". - pv ) Z?JZ =O L

y por lo«ﬁadﬁo‘

-~ ~ - :
T =7 - 8 1n gl .

£l procedimients iterativo que. se sigue para el :él:ulmf
de a zcmienza fijando af0)=1 ,es decir, se ajusta un '
modelo exponencial.El medelo Poisson 23 ajustado con un
OFFEET gue es o) =1n (L) y las valores ajustados i son
usados para reastimar dado un cierto «(0) . Un nuevo

~

estimador %= 3&£3@ se usa para definir un nueve OFFSET

dlog(t) para =1 modelo de-Poisson y el proceso se
continda hasta la convergencia (ver- apendice A).

o
e

3 Distribucidn valor extremo

Para esta distribucidn se txene.Ajt)—exp(dt), a ella
l2 corregporde una funcifn de riesgo proporcignal a xgxp(dt3
v una funcidn de densidad de la forma:

L) =otexp (qt; )exp{,zé— exp(at +28) 1},

Para la estimacidn de los parimetros, se puede notar gque
haciendo la transformacion v=exp(t), la distribucién
anterior se convierte an la distribucifn Weibull para la
cual se utiliza 21 mismo proceso iterativo excepto que t
se reemplaza por log t.
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3.1.4 DistribuciBn logistica

Para considerar el ajuste del modelo logfstica ¥
Log-Logistico en GLIM; para datos censurados, se supone que
los tiempos observados siguen la distribucidn logistica:

Aexp Ot +zpr
flgy= ~—- - .
1+ axp{ﬁtb +ZP )

donde & es un parametro que se supnne es. el mlsmo
todas las observaciones.

De las observaciones se t1ena tM de 105 cuala
censurados y (M-r) no censurados chn. unmecani smo g
censura 1ndependxente. -

Usando la funcidn de dens
una funcidn de varoq1m111tuu'pa
datos.

son

lleva a traves de 1a +un:1c
dados por

T

este modelc auede sar agustadc -an BLIM usando errores
binomiales con una liga loglto. Y supanisando qua dtf as.un
OFFSET fijo, =1 wvalor . de. & puede ser- estimado
iterativamente. Un estimacor :nicial o, e5 ajustado usandc
un modelo normal paras lus. datos no censuracdos solamente y
tomando la varianza normal iqual‘avla_varian:a logistica

d,t--i- ;:@ v s mV

————— y usando la ncua:lan T8 con esa valor

de o, & obtieneunaf estinaczon de p y nuewamente se :

reestina of rpsoiv 1 ) cﬁéCidh con ~—=rT- =0




3.1.5 Modelo Paramétrieo general

Los modelos propuestos anteriormente, se pueden
presentar de manera resumida de la sigquiente forma:
Primeramente para las distribucicnes Weibull y Valor
Extremo, construiremos la funcian del logaritmo de
verosimilitud denotado por % considerande que :

1 Para la distribucion Weibull se tiene

U
a) Nt 2y = exp zf -,

b3 'F(t)=d,t‘:1.‘e:zp’ -exp(ZP)t‘-ﬁ- Z(B},
) 3(t) =exp{— exp(l@)~td} .

Si tumnmcs en cuenta gre s tienen tiempos t
-~ peenty, algunos de 105 cuales son censurados y, gue la
verosxm:lxtud es- L

e 5& v -8 (o 5i i es

L =H[f(t9 ] [scty] . con 3 L
< N . L .

: . ot siies

E=1nt E{Slr ‘(t )+ (1= 5)1n & .._>,‘ -

!

(=

Si1n £ o= {‘..d.-* (0-1) in & e zp'

(1-§ 1n Sty = <;

sumando 3.7 y %.B8 tenembs

entonces

‘-— lﬂ tl;




11 Para la distribucidn Valar Exhrema se t1ene

H_a) ]\(t 3% —oLaxp,th v b},

por lo: tantu, ERE

‘B 1n L =E {S;}n £t +(1-0" 1n

Ademis )
5;,lnf<ti>

t1 -&0 1n

Y
el predictar linzal- aera.  7

W=t

Puede notarss que B4y I, €ifizren en un,hermlnc uq=3a$‘
- -Sblnt- gue na depende de ‘os oarametr ~dEaCDWDCld$a'Y
puede omitirse en la maximizacibn deo ezta manera auedzn
considerarse los dos modelcos en en anallszs _chunga como
sigues » :

Para Weibull y Valor Extremo se ~1ane.

-2 Sbln'b, -k + .-1 inet,

i} donde Si tiena el vailar O pars censura»
valores abservados
iiy ynimero total de valaores cbsérvaqcs
iii) 1a funcidn liga es M= lng i :
iv) el predictor lineal as n=4 d~§ &‘ﬁ _dande,
s0n los pardmetros desconocidos YsZy 25 el
vector unitarioc (1,0,0,..0) (K'eﬂfr'ada‘ )
t; para valor extrnmm, :

v) U'a
¢ in tipara Weibull,

o



Un procedimienta anélogo, se sigue para las
distribuciones logistica y lag-logistica guedando el
logaritmo de la verosimilitud como: (Roger y Peacock 1980)

E:Z[j‘.’lnl‘,p (wW;-% ) in (wL—SL)]+J Inet,
donde L

i? &_tiene el valo~ ¢ para censura por la izquierda y 1
para valores chservacdos y censuras por :a derecha
ii) @); tiene el valor 1 para censuras por la derecha v por
la izgquierda y el valor 2 para valores obhservados
iii) 4 es el ndmero total de valores observados

iv) la funcidén lige logito:

v) el predictor lineal es
,m=U~a+z z% y

donde & )’@l s0n parametrm: desconacidos 9 Zloes el
vector unltarzm A, OH.UO .

vy Wi toma:el’valcr.de t;vpéré la lagfstica, ¥ ua#iogffi'
para la log~logistica, - : I

Ambos modelas se ajustan en BLIM tamando en cuenta gue
2l primer t8rrinc de la verosimilitud involucra Ui V¥ se
reduce a un ajuste con error Poisson y funcidén liga log
para la funcidn Weibull y Valor Extremo, 21 otro modelc a
un errer binomial vy una funcidn liga logito para la
funcidén logistica vy log-locistica.

Z1 t€rmino extra dlsga_ se incluye como un uf%se‘
para cetda tiempo,el pariametro cde escala es ia unidad y el
pardmetro & se ajusta por un proceso iterativo usando
var:.as veces la instruccion FIT. )

Los modelos propusstos anteriormente pueden ser
englabados en un modeleo general; el procedimiento utilizado
para su implementacion en GLIM avita un procesc iterativo
de ajuste de los pardmetros,asi son ajustacos of Y ﬁJ
zimul tSneamente.

Z1 modelo general que involucra las funciones
logistica, valor ewtrﬂro, log logistica y Weibull se

propone con:
= E E r ) + d-1net

i> Log -



&n la cual la £ (fi) es una funcidn conocida de My v el
predictor lineal; f; = Ua+% Zy6;

su implementacisn an GLIM pumde llevarse a cahe mediante @
siguiente procedimiento.

a) colocar el ndmerc.de unidades como el admeroc de

obsarvaciones mas uro, y leer los datos adecuadacente.

b) dafinir el vector "C" agignando los siguientes valoress
’ 0 para las censura por la derecha,

C=1{ 1 abservaciaones 2
2 para censura por la izquierda
c) poner el vector . :
. {t para la logfstica,valor extreno
U .

log(t) para log—-logfszica, lleibull

d) poner @1 Ultimo clemento de tpdas las variables
ajustadas’ qQue tenganm @l valor de cero (UNWD),

Existen dos subrutinas llamadas macros SETW y SETL: la
primera para. ia distribucifSn Weibull y Valor Eztramo; v le
segunda para la lagfstica y log-logistica, las cuales
ajustan el maodela nula(sin.covariables)., Postericrmente con
la instruccion FIT se ajustan las cavariables. {ver apéndice
B) .

Con la instruccifn DISPLAY e muestra la estimacicn de
lus pardmetros,residuales,atc. )

A



2 MODELD SEMI-PARAMETRICD

Para considerar inferencias acerca de b, cuanda la
funcidn h(t) es completamente desconocida,se tiene el
modelo de riesgos proporcionales,este modelo fue propuasto
por Cox (1972)yen los siguientes casos.

3.2.1 Datos no censurados

Sea T, fz,...,< T, Que represantan los tienpos de
falla ordenadcs ce .88 n individuos en muestrs y, dendtes:
por I; al sujeto cuvo tiempo da falla es tj.fsi, I} serd

igual a i si y s8le si %= t;. Sz dz=fine =1 conjunio Rifp)=
fig t T, 7y comn el conjunto de individups en riesgo en el
znstarte Drev D e ia ocurrencia dzl -€simeo tiempo de faila
orcenada y r; sa Lriliza para regresentar sa tamafo.

Fara la dariua:ién de la vearosimilitud se ccnsidera
que igs conjuntos o T2 vy {Ii Y mon conjuntament
equivalentzz & 1o datos ric‘na 28 O ze& a 19s tlem;as
descrd=nados ti- En ausencie del conociaiernto d= Rﬁt)
2rconocimiento de 1os 4! puadsn Iroporcionar pota O ninguna
1nfcrn351nn acarca de dacdo gu=2 su dristribucion derends
ampliaments de ‘ti. Rsi, ceoemss enfocar nuestra
atencion s:b'a tas Ij; la distribuecion conjunta pti‘,iz
yeesyiy} sobre todas las p&sl‘l=s permutariorez da
(1,2,...yn)jpuadan sa- derivadas expllcitamenta en aste
caso.,

La prnbabl‘ldad -Dndlclonal de que -)—1 dada la
historia completa . .

hoo=¢ u,ﬁ

posterior al j-esima- glumpc or T pundé'talcularse.
como 1a prabaollxdad cnndlflcna que i fall=2 al tiempe
T; dado aue an’ ndxvxduo dal cnn3u1ho de rlesac j{i 5

falla en 7 =14

ia funcidn {7} sz cancala debido a la supgsicidn del - .
mocelo muitiplicativo [ AT )=A(Trexp(2® 2, 1la funcidn
antericr es independiente de los T, 4...T; €5 decir es
igual .a p (1‘1}’12""'H* ) gque es la prnbabllxdad de
dadas unicamente I‘=q ,Iz-qz....,.l. jﬂ

- 4




Asx,la dzstrxbu:z&h congunta p(z, ,...ya puede nbteners=
t:cmc. A :
p(x,,...,xu)-ﬂ'p “J‘ iy ,....1r\)

’I"‘.,v\ explZph) o
=1 it 3ot1
= L expliep ) .

831.1:) :
como- ejemplo cuns:.dere la siguiente situacién, mostrada en
1a fzgura.

Figura 3.1

Falla para cuatro ;ndzvxduos su
. Txempos de faila &) ,cie.tg v" n;vel
' mdxvxduo. i

Los canuntos de r1esga son“" e
Reey1={1,2,3,4 } s R(tz)*{lg..,‘{ } R‘tsl

En este caso !2l =3 12—4 15-1 I*—& asi ld pronab 1 dad
=1 : - SR

‘ axp (Zyf)  eup (2,8 e:(p(ZiP) . exp(Zgf)
P(3,4,1,2)= % e - .
Eexp(z ) "‘e.p(ZK ) Texp {8 }:ecp(Z,,‘ )
ke P KeRIT) F KeRuny) e F

K6 R(xy)



3.2.2 Datas censurados
Supongase que existen d fallas observadas de una
muastra de tamalfio n, ¥ sean t| < Tg <,...4(tn los tiempos

de falla ardenados; nuevamente sea I;=i si el sujeto i
falla al tiempo tj ,y sea f{(tj y=fi,t; > vy 2 el conjunto
de riesgo correspondiente de tamano 7o En este caso lta
verosimilitud CL10] ser&:

exp(ZJ.@ )
L=H [ -— F.12
J=i 2 exp(Z.P) e
. : ' KERE) . e
La ecuacion 3.12 pusde ser obtenida como la suma de _udasz_
las probabilidades I.11 consistentes con 2l patrdn.: ‘
observado de fallas y censuras. Como egemplo caﬂ51dere=e Eli

siguiente d1agrama.

. Figura 3.2

' falla de cuatro individuas con cansura’
x;falla,o;censura,:t‘,tz;tsytiempos dE.féll&;»

~los conjuntos de riesgo son: R ={1,2,3,47 Ry={1,27 Rg=12}
A,B y C posibles posiciones para el tiempo de faiia dei
individuo censurado.

Para este caso la verosimilitud serd:

exp(Zsp ) exp(Z,§ 7 exp(Zy P ) .
L = X - *® y (111
I exp(Z ) T exp(Z,8) T explZ p) '
KeRm> ! kERoR) «f KeRZy) «¢

la cual es la suma de los tres términos :nr?espcndientes
posiciongs posibles para'g+ relativas a t|,tz,1%, a saber

- 28 -



AGY x‘ GO AN x A2)

A )
K, () K Ky Ka(k)
. A A B AQ)
K, (%) Ka(k) K,(“) Ka (1€
c NBY o ALY x 75(2\ X Ad4)
| Ki®) K, (%) Ky(K)  Ka(®)
3.2.3 Fallas multiples

Las verosimilitudes halladas anteriormente, no son
estrictamente apropiadas para tismpos de supervivencia
discretas, las cuales pueden ianvolucrar multzolx:xdades.en
este caso pueden usarse dos aproximaciones. Primero si la
escala es realmente discreta 2: modelo de rissgayg L
propeorcionales puede ser reemplacada por: un mcdeia S
logfstica discreta B o
donde N(t,2) reprasenta ahora

PR(T < & +1} 72>t 1,

para un individun con variabl=2 explicativa Z.

.Para derivar la vergsimilitud para ﬁ » 82an T lye.. <Gy
los r diferentes tiempos de falia ordenados y sea g la
multiplicidad de fallas en el tiempo €, . La historia h
ahora incluye las multiplicidades para todos los tiempos d=
falla mavores incluyendo tj . La probabilidad condicional
de gque 1, ,ig,...ip Fallen del conjunto de rieszo R(t,)

dado hi es:
NN M

Pl e, iglh)= mmm———me e
I TS A Ay
KES(3ia)

daonde S{(j,g) denota el conjunto de tecdas las ’elec:1owes )
de g=g; entradas del conjuntc de rissgo f{\g ) de tamafc
re=sr yesta 30135 es 1a contrxbuczau para un s31lc t:ampo de
falla [12]. ;

La verosimilitud queda

. 2 [ exp (SjP) ] .
= .l " v b e e S . i e ’
J= E M?(S.us é) :
we 3ig)
donde 5;=Z; + Ij, v...t Zja. =5 la zums de laz
sobre 1los individuos que realmenta fallam a-T)=
la corresponcdiente suma sobre uns g-ada iu‘;,f
sujetos que pueden haber fallado al tiemso 15
- "19 -—




La segunda aproximaciones consiste en sumar todos las
t&rminos de la verosimilitud marginal 3.12 del madelo
continuo que son consistentes con los datos observados. Por
ejamplo si i=1,2 son fallas al tiempe t de i=1,2,3,4 en
risgo la contribucidn de t a esta verosimilitud sera:

AN AN2) AR AW

KO 7 g KK X0

.

Estas expresiorss '1enen el problema de ser muy d:fl:lles
‘de calcular. Si g =3 muy gran ‘ez comparade con r.
a ap-
d

Lna buena aprouimacidn es ::hs-_:rar nla
verogsimilitud todas las. sunes on 22 —n:mznadcr Dara :
incluir tadas las antradas en &)l cerrzspondiente: cnnJun“’—
de riesgcs. En 2l e;sﬂalﬂ anfaricr gued garas i

2 N0 N2
K (KF

En general == Eandr§::?eta. d;;cubwan artl ulo dE Cox

15720 : 8‘ YR
[K (k)]

en la- cual 25 mas apropiada desde =_épunto devista de
. cdizulo y es ‘bastanta setisfactoria swcep:n cu
demasi adas ?a;la: maltiples cum:aradas ‘eongliiconiunta de
riesgo. {131 ' .
Si =X =1  5§;cs:upera;1a:yetc51m1




Z.2.4 lmplementacidn an GLIM
Para la impiementacidn del modelo de Ccx (1972) en
BLIM, usaremcs la formulacién de Whitznead (1530,
primeramente para 2l caso de fallaz y censuras dzst1ntas 2
posteriormente para fallas miltiples.

Considerames datos que consisten en tiempos de
supervivencia de los cuales algunos sen censurados y otros
carrespaonden a fallas. Supongase que existan r muertes que
acurren despuds de los tiempos t,,...,tr Y supdﬁgase que
todos esos tiempos son distintos. Consiczremos la muerte
que ocurre despues del tiempo th y s@2a Ni 21 ndmero de
tiempos de supervivencia, censurados o no censurados los
cualas son maycras de ty. Ademas corsideremos Qgue esas Np
pacierntes casn @n k grupos: el grupo j-Ssimo consiste de N“
pacierntes todos con veztor de variables explicestivas
w22 ) (G=1,.. k(M) v ademds  Npg tNRD .. FReNp
{h= 1,...,..) L .

Supdngase que la muerta al tiemnpa th ia caal U""HE a
uro de esos Myui pacientes, esta invoclucrada en 21 J*‘

-dsimo grupa. - :

Como ya hemos visto, =1 mcdelc de FlESQDS
Ornpcrcxnnalea aborca el prcoolema de la estimacion de
pardnetros asaclados, en ausencia del corccimionte de

Nty mediante la verosimilitud parcial, cada pcr:’

Lage - 0 YEENER
, h-( Y Nyjefplen@) =
Esta expresifn puste ser us ada para su imdlemantacidn
en GLIM censiderande un 'models de foisson apropiados, La
idea g5 considerar una verogimilitud gie sea proporciconal a
la expresién dada por Cox. £l modelo puede sar ajustads en
GLIM usando 21 ‘errcr Poisson y asi obtenzr al =sstimador
mdximo verosfmil de :
El modelo Poisson puede ser descrito cems sigue: para
cada valor de h, dg 1 a r, sea Xh\,...,xhx variables:
al patorias asa:1adasde Foisson 1nd=nend entes. dande XM
tiene pardmetro ”’“& con

L)

1T

P“,.)=Nh] exp (l!h-e-z,“-?)




®nh son constantes gque determinan el compartam1entn de la
funcion de supervivenci a, Bi Y'U"W toma el valor de 1 y los
otrcs el valor de cero, entonces la ver051m111tud de d-h.
p basada en Xg| s-..,XpKin) &s

Ny oplant 2y )
enp {3 N REof

donde ademis se debe cumplir zrtuf\ , tal gue

Hie'xp (—3": pwir=

epp () ={; Nj 4 i 9) }.'

- sustituyendo en (3.148) cbienemncs

’-h‘ R oexp iy p)x {Z ‘*h;“-‘ p(.hp L

h=ljexp pvp(ﬂu)z Nh' E\H‘Zh! P } 9

H ME <D f—Zrh‘)

usande (3.16)

’ ) -
{ w‘exp(z.ﬁ'p ) [ Ny exp—(?nj-ﬁ ’] }

exp (1?

L \z,e) =k

Nuje & o exp (2 B )
he DNy expiZyh) .

Lizp= r*

Esta es la verosimilitud para o v basadns an XN
{j=1s...ky h=1,...,r) gque es proporcicnal al mdximo
obtenido de la verpsimilitud de la ecuacién (Z.14). For
tanto, el modelo Feisson y el modelo de supervivencia
tendrd estimadores idénticos para p e iguales cocientes de
verosimilitud. .

Fallas mdltiples

Para el andlisis de fallas miltiples consider=mos 1o
51gu* ente: sean nuevamente t.,t,...,tr tiempos de
supervivencia distintos para los cuales puede suceder que
existan fallas mOltiples (my> 1) despufis de cada ty
h=1l,...,7) en donde n,+ ...;g,— es el total de fallns.



Para la implantacidn en GLIM,en este casa,
utilizaremos la apraximacion de Cox y Peto ; como a
continuacidn se muestra. R :

3.2.4.1 Aproximacidn de Peto

Consideraremos que se tienen j grupos (j=1‘.‘,..,k)
y que mp de las muertes que ocurren al tiempo t caen ea el
3

-

~dsima grupo, cuyas variables explicativas son:
Zag O = MR KR 5 RSRL, T Mt M= M,

en estas condiciones la verosimilitud segun ia
generalizacion de Peto es: .

r oxp (thj . Z"J? ) :
L= I ~ R0 (7
(i {ZNhi Bxp (Zyyfb -)/N}

para asociarle un madelz cd=2 Poisssan,supongamos th = Mpy
(i=1;venyKs h=l, 0 o,PY vy la verosimilitud de &gy p sara:

r axp(Zm“i Zuj'p )

=1 Nn My L)
ha ¢ "o, ){ZNHJ ' exp(Z“j-p)/r\

ademds en su méximo la verosimilitud cumple:

E Nhj s)x::w(fx\,,\--L Zhj'f"’z ap
J

entonces se tendra
) Thy =My oy . A
ﬁ'{nwhj € . expifoy Ty

Bl 0t
h=t {ZN '“'E.‘(p(z“j'ﬁ)/m} “

que es propercional a (3.17). Asi la sproximacion’de
su modglo asociado Poisson dardn los mismas resultado
para Op Y ﬁ y los mismps cociantes de RS

verosimilitudes. (ver apendice C.1) e

L

k)

-



3.2.4.2 e@Aproximacidn- de Cox

Consideraremos las combinaciones de myp individuos
e*s'fogidos de Npn 4 con tieppos de supervivencia > tej
¢ n\: )=My vy defipnamos el vector asociado de variables
explicativas de tal combinarion S como la suma de los
valores correspondientes a los individuos en - cuestidn.
Supongase que My} , de todas las My , forman un giruEs
con vector comun de variables explicativas.

ehl,, =1k Rzl s Mytet M= Mh.

Fonsideremes las combinaciaones correscondientes a las
'm w muertes gue estan en &1 grupc MM cuvo vector de
covariables es Spfyh) - S2gln Coi se pueda obtener F
maximizandn la verosimilitud percisl dada goit:

e exp (S P
U ) - T - .
h=\ Z Mme;cp(sm'p )
T . .

- El modeln asaciade Foissan tisne Ypwr-» - 1 Xy COMO variables
aleatorias independigntes (h=1,...,P y Xynp tiene asociadav

© Mu=ting cexp t K ~Saef ), .

Si Xnt - ‘ vale 1 y loe otros val=n cero, antconc2s. l1a
verosimilitud de o,y P BErEs : ‘

Mpgrexpion Snp
E“P{E”hﬂ--.ew(dvsup >}‘

tomando: en cuentsa que:

’ ZM i€ ¢ X, +5mﬁ> =1
1y

, | R
donde axp &“)2[;MM'. e,:pisn.'\ﬂ , cbtenemos
~ ”~
r Mp edp Oy Spef)

L= 1 ~ ~
: hsi exp [Z Mnt - exp (Tn+ Sm.'f') ]



B é;\o Mug 2:p (S b 7]

2"‘: Mpg+ EXp (Sugtf5) J
..

pue es proporcional a la aproximacion de-Cox vy da los
mismos estimadores para P {(ver apendice C.2).




CAPITULD IV

CALCULDO DE LA FUNCION DE SUPERVIVENCIA

Para laz estimacifn de la funcidn de supervivencia de
los casos analizados anteriormente,haremos uso de tcdos los
resul tados obtenidos en los capf{tulos anteriores.
Primeramente analizaremos el caso paramétrico para las
funciones particulares estudiadas, 85 decir las . B
distribuciones Exponencial, ¥eibull y Valor extremo. Por
Gltimo, analizaremos el caso semi-paramé@trico prnpuestc pcr
Cox.

Leos datos que se emplean son los usados por~;¢
Behan(1945), para analizar los tiempos de remis;&
pacientes con laucemia. Estos datos se muestran.em
a.1. PO

{cantral) 11,,11_,; 12 15 17,,.,.,2_»

* censura

Usaremos inicialmente =1 estimador de Kaplan-Meisr (ver
referencia 12 ) para la funcibn de supervivencia. Este
estimador se utilizarid como referencia para la comparacxon
zon ios diversos modelos ajustados.

El estimador Kaplan~Meier se obtiene con la exprasidn:
m;
S, (t)—nu— —_ )
LY tost o

donde m{i) es el ndmero de fallas miltiples en el tiempo
t(i) y-rti) es el nlmeoro de individuos en el conjunto de
riesgo @L(t ) para (t; ).

.—3&.—.



Por ejemplo el valor calculado para § (t) en el grupo
control y t=Z es, tomando en cuenta que S(0)=1

Fc3y=me - T8 = S - T - T2 - T 762
¢S é{g ri % n "z G

y asi para todos los datos dados en cada grupo, se obtienen
los valores de la funcidn de supervivencia que se muestran
en el cuadro 4.2 vy en la su grafica 4.1.

Luadro 4.2

. Estizacicn dé:}éff*nc" 12 Supervy : g
"tratedo ¢ el 'orups copbrl ran eador KAPLAN-HEIER




Grdfica 4.1

. Funcidn de Supervivencia ampirica para los
datos del cuadro 4.1. Estimacidn del producto
1{mitet~————————y muestra O (é—mp).

muestra 1 (ccntrnl).

s{t) -

* ———
. ~+ ‘ :
5 10 15 20

SEMANAS




4.1 Calculo de la funcion de supervivencia en el casao
rd -
Parametrico.

La estimacidn de la funcifn de supervivencia para el
caso paramétrico se lleva a cabo directamente mediante la.

relacifn
exp(Z@)

st)= exp[fMu)d

en la cual la funczén -Fundamental de supervivencia sera:[141

exp(f)
-8 (t)=[exp eALL) )]
: -
‘A(t)=f)\°(u)du ’

_para las casns aqu1 conszderadcs sSe txene e]\ sxguzerte
] t:uadru MR : :

Cuadra 4.7

Formula para la func16n de’ supre
la muestra cero y muestra uno respe_t vamen!
acu=r'da a la funciBn fundamental prop\..esta.

FinTEn TR T I -S(t‘):‘;.

Expnhen;k:ial, e expi-exp (fyot) - expl-t exp(If);
Weibul . ot . expe-t exp(fy)) exp (~tLexp (Zf1)
Valbf{ég-tremo Soiaxplo bl exp{—~exp (ot.t+P )} expi{-exp (oLt+ZP}

Los parametros calcul ados para cada casc se muestran en
la siguiente zuadro junto con sus errores sstindar.
Cuadro 4.4
Pardmetros estimados de forma de la media
general y del coeficiente de la variable
tratamiento, asi como los errares estandar.

Funcién® oL 2.8. . @. e.e @‘ e.e.
Exponencial ' 1 - . 2.92 . 1979 1.53 .3958
Weibull 1.37 1984 -3.934  .593 1. 73 . 4041 .

valor Extrema .1154 . .01S88 -2.396  .3897 2.172 . 45?4 :

-39 ~



En base a los datos obtenidos se calcularon laos
pstimadores de las funciones de supervivencia gque se
mzestran a continuacion, al igual que sus gridficas
respectivas.

Cuadro 4.3

Estimacidn de la funcidon de
Supervivencia para el grupo
tratada y para el grupo
control respectivamente, cuando
Ia funcisdn fundamental es canshante.

t 3¢t) DEL STETTDEL
GRUPD O #  GRUPO. 1%%

’;.95




Grifica 4.2

Estimacidn del producto Limite —=—————— '
muestra 0 (& mp) ,___ s muestra 1 (contral)
Estimacidn obtenida por medio del modelo e
expanencials: X, muestra 9, 0 muestra 1.

s(t)
] Meccncmamomea
X
-
X
_— K
§ X
#
54 : e
8
L]
9 .
8
§ —— ‘
14 ®e o —_—
a9 '
8 — ; ‘
- + L ¢ R SEMANAS
5 10 i5 20



" Cuadro 4.6

Estimacidn de la funcibn de
Supervivencia cuanda la funcidn
de riesgo es Weibtull;para el grupo
al cual se le esta aplicando el
tratamiento y al grupo control

regpectivamente.

t 3(t) DEL S(t) DEL
GRUPD O *  GRUPD 1 ## '

.98
<99
.91
.87
.83
79
75
TLTL
- v A
-5 S
~ 489
L .58
© .51
.48
‘e84
.41
.38
.
S -2 . 0020
.30 0 . L0013
W27 . - L0008
L2500 T L0005
23 -« 0003

‘{* Grupo O {tratamiento)
*+ Grupo 1 {(control



. Grdfica 4.3

Estima:xcm del Producto Limite: -------,
auastra O (6-mp); s muestra 1 (control)
Estimacifn obtanida mediante el modelo Weibull:
Xy - nuastra 0; 0 muestra 1. .

,S(.t)- e)fp {.ft..exp (‘za )}‘

=137
s(t) ﬁo- .94
So (t) = exp{ t1 37 (-
-1 P mam ;Sl (t) & exp{ I
X . L .
¢ B
- X [
x R
[ ] ) IR
w
— Ty
[ X
ST [
I .
. -—-—-‘ . - E »X
' * e ,
.1 -‘ . o | SRR |
8.4 L —— : ,
t + A8 42y SEMANAS
S w15 20 ' L

v 43 -



Cuadro 4.7

Estimacidn de la funcién de
Supervivencia para la muestra
tratada y la muestra control
respectivamente; con una funcibn
fundamental valor extremo.

t S(t) DEL . ~ S(t) DEL
GRUPD O %  GBRUPO 1 %%

% Grupo O (tratamiento)
‘_ff;‘ﬁru/p_aj 1'”(:‘qnt‘rol‘) e

- 44 =



Grafica 4.4

Estimacidn del Producto limite:s—————,
muestra O (&-mp); , muestra 1 (control)
Estimacidn aobtenida por mediodel modelo valor
Extremo:. X,muestra 03 0 muestra 1.
PR

;;(t) = E“P{-exp(‘lt,,az)}. :

o e= 1154
>(t) . Bg=-2.395
e gpe2.172 i
l.T,_<___:_;_._ B So(t) ‘= exp{exp( t‘2.395)}
. $3{(t) = exp {fexp('115_4(??
.5 1
3 R
8 — L X
9 . -
8 —_—
.1t L . ‘:
M - S — — SEMANAS :

-85 -



4.2 EstimaciBin de la funcitn de supervivencia en el casa
Semi-paramétrica

Para el c8lculo de la funcidn de supervivencia en el .
caso- semi-paramétrico hay que considerar nuevamente gue:

A

S(e) =exp{—f)(t,2) dt}.

]eupzs
)

~
S(t)=[5°(t)

donde S (t)—eap[ fA(u)du:] s para 2l caso analizado bajo
las candiciones de que N{t Y=cte per intervalo la ‘unc:LEm
que estima 6(t} para el modelo de Feto ez [131 : :

/S\o(‘c)=e::p{ ZE‘\-&(“”)) )

tugt
donde &‘h es el wvaicr. estimads da '?\(tk . calzulada con el

paguete BLIM v que sa musstra en 21 a&apéndice C.1i.
Para hallar los. yalares de Bgi{t), par ejemplo para =2

e
Bgl2) =ex o,
_{,Sq( } Vexp{ Zexp( h.)} .

,("7—~e‘fp(—(e, p(u‘)ﬂ-e«p\ﬁz)\

So(.:)-.'?é

y asi para todog los vslores de g olty). Los v:d.ores L
obtenidos para § {(t) en el casc d-= la aproximacidn de-P.:
se nuestran en 2 cuadro 4.3 y en la gréfzca_ 4. 75.,,;,

LmeE



Cuadro 4.8v

Estimacidn de la funcidn de
Supervivencia (can la apruximacién
de Peto) para el grupo que - se esta

aplicando el tratam1ento ¥ para
el grupo control.

INTERVALO "8t} DEL S{t} DEL
SRR . GRUPO O » GRUFD. 1 eI
- £0,11] B .98 ~.91,;H
£1,21 .98 .83 e
£2,31 .95 TG
£3,41 - .93 .72
4,51 .50 L&20
£5,461 .87 53
£&,71 .B& .51
L7,83 .81 $39 0
re,101 . 79 W34
£10,111 .76 29 o
011,123 .72 W2
£12,131 .70 207
[13,15] .68 17 S
L15,161, &S - LA
[16,171 L62 Calt
£17,221 55 0 T uer) i
£22,231 .45 el

‘% Grupa O (tratamiento)
*#% Grupo 1 ( control)



l'u.‘

‘mugstral 0 (e=mal;
"Estimacidnicb
Xy musstra0;

’=‘rif,{ -Mdde?dfrk+k. ‘jjf

S gLl
)2 soly et |
= T x

—ten ' + SEMANAS
5 1 S {3 20 o

- ag -



~ i .
Para calcular S(t) en el caso de Cox se usa la f6rmula

exp(Z,B,+Z.P. )
1

S(t)=[5,(ta

) # . .

-la cual es andloga a la de Peto, salvo gque en este caso la -
estimacién para Sy(t) se lleva a pabo mediante la fdrmula:s

So(t)sexp E -ﬁ‘—h-(“) exp ---'-‘")} £161

Inh=.mm + mhz+' aaat m“ .

Np=Nmi + Nz + oo+ Nhk

en la cual:

dh -san los parametrus estimados med1ante
el modelo de Cax

My = dencta 21 numerc de nueartes gue’: ;
suceden en el tiempo t. en 21 grugo -
Jj-Esimo » :

Nﬁ ~ es el nGmere de individuos en el
grupo j-@sima, para el tiempo t,

Por sjempla para t=I .y

WL
®
,\3 ~expl E——n—‘t?(::) axp (—ﬁf—) } '
Lys? & . -‘,;,"

~ m [ty &‘. e (N2 az 143
S,(o)fexp{— -F{-‘-— ™ ewp(m‘ 'ﬁ—z g axp e&p(

. !
a - 422 . 89T “40 3807
So(E)=anpl~ —&-( _>Exp(- )-— ( ) ( )

ol 3G
4 (38
3'3(‘)929(’—”.” )}

§°(3)—exp (-0.0157 + .01708 + .009?)

B,(3)=.9588 X 96

y asi sucesivamente para tpdos las valores de t :
considerados. Los resultados se muestr‘an en el :uadro 4 g y

su grifica cerrespondiente en la paglna 31 .
. - 49 -



Cuadra 4.7

Estimacion de la funcidn de
Supervivencia f(con la aproximacifn
‘de Cox) para el grupo tratado y para

2l grupo cuntrol.

;NTERVAL0~ TETt) DEL  S1t) TEL -
et _GRUFDO 0 (BRUPO 1 i
TIo,11 T .28 T
1,210 .97 e

*5c°,o3~ LR

'ta 101
; :10 117
,,cixilzzu
12,131
£13.153 =
[1S,161 -
N S TN
J[17,°7J

v[vv,-,n_




Estimacidn del peruC'D lxmxte-~a—---—;

Gréfiza 3.6 L

_muestra 0 {a~mp )} ,muestra 1 (cahtrol).

) Estimacion con la aprcr:ma;xan ‘de
. X,muestra ¢; © muestra

R 5{" 163 :
sy (t)egy{r) P18
s{t) T
l dFY.--.--‘-
° vk
Q oo
]
-y
, s
5S4 —
8 .
]
-
a
3
14 3 ,
Toe ‘ +- v )
5 10 15

Cax
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4.5 Bondad de Ajuste

Existen varios snfogues (grafico y sstadistico) para
analizar la bondad de ajuste de los datos a cierto modelo
propuesto, tanto en =1 caso parametrico como en el
semi-paramftrica.

Para el andlisis de la bondad de ajuste de los datos
observados al modelo propuesto (que en =l caso paramétrico
es dar § (t) con todos los parémetrci cenocidos vy en el easc
semi-paramétrico consista en hallsr 5 (t) para los tiempos
ardenados) puede considerarse lo _siguiente: -

la. Supongamos gua tenegmos S,(k) estimado bajo ciesrta
supasiciin del Mocdela Paramétrico (Valor Extramo,
Exponencialy Weibull). 2 Cuzl es el cr:terlo para asegurar. un
buen ajuste a laos dataos para el modelo considerado?

2a. Supgoniende que se tisnsn dos o'mas mndelos gue

praoducen un buen ajuste en el punto lo., P Cudl da los das'fo,a

mas ) se ajusta mejor a los datos? (ver Atkinson A.C.,I?EO?,,:
.L171 o

Ja. d Existe un criterio no gréfico para assgursr bandad
de ajuste en el modelo de .Cox ? (ver Schoenfeld D.,quO)
£187. o

En este capitulo analizarsmos la primera pregunta. ta
segunda y tercera se encuentran resusltas en las referencias
antes mencionadas cuyos andlisis quedan fuera del DbJEthD :
de esta tesis.

4.3.1 Bondad de Ajuste de Modelos

Fara asegurar la bondad de ajuste podemos
considarar dos faormas para logrearlc: La prisera consiste en
un andlisis gr&fico, tanto para el caso paramdtrico como
para el semiparamétricc, para juzgar el ajuste realizado a
los datos observados (estimados con Kaplan-teier) y los
ajustados mediante GLIM en el caso paramétrico {(Weibull,
Exponencial y Valor Extremo) asi como en el :
semi-paramétrico, se tiene lao siuuienﬁg.

Si graficamos los valores de la Sg(t) contra S (Lt}
observada (formanda as{ el conjunto de parejas (S (t), Sl(t»
que_se ancuentran entra los intervalosz © < §‘&t) {1l vy

o34 Sftt) <1 , resulta as{ un cuadrado cuyos ladcs tienen
langitud uno y vértices (0,0), (1,1).como en la siguiente
figura :

X Sptt)




Un ajuste perfecto serd cuando la grafica Dbten1da pasa
sobre la recta que une laos puntos (0,0) y (1,1}

Un buen ajuste serd aquél que permanezca
"sufucientemente cerca'" de la recta mencionada. Asi si )
graficamos (en una misma grafica) Sg(t), Spl(t) para el Valor
Zutremo, Exponencial y Weibull se tiesne a2 la figura que se
muestra en la grafica 4.7.

grafica 4.7)

Datos ajustadcs de la; +unc1cn de supnrvxvencza
baJo el .m delo Expnnencxa&~ Weibull.

! MOMEMIE ¢ WEIRIN Ce N EYTREMU




Como pusde verse en la figura la gréfica que mejor se
ajusta o acerca a la recta =25 la correspondisnte a la
distribucifn Weibull, en sseguida la ajustada para la funcidn
exponencial v par dltimg para la funcidn Valor Extremo. Por
tanto el "mejor" ajuste, en el caso paramgtrico, se cbtiene
para la funcifn W2ibull: aungue es notcr'a la, dlscrepancxa
gque 2xiste con el ajuste "perfecto".

Del mismo modo al hager esta comparacxnn oara lcs aJu=tE=
de Cox y Peto se tiene la grafica’ 4.8. : B :

Grifica 4. 8
Da.us ajustados da la FunELDn de superx*venc1a

baJa el modelo de Cox Sg(t) vy PEtOAS'(L)
:untra el e:txmadcr Kaplan-M91er E‘(t)

relativo al ajuste perfecto.



La segunda consiste an dar una medida cuantitativa del
ajuste realizado para cada modelo considerado.

Cuando la informacidn es cgmpLeta(sxn censuras) s usa
la prueba de bcndad de a)uste X

(h -8)

donde e -—jN(Si;p =S ()

: ~f-‘-,’-..= - frecuencia de sobrevx\uentes para t

n ‘
Z'_ 3 con K~1-8 gradn-" dee

Lo s el num&*n de parimetros estlmaac =3 : ;
puece llevarse a cabo solamgnte para el grupc,; de'los~detos :
gue se encuentran ga gl cuadro 4.1. ‘ PR -

Al hacerlo para ei modelc paramétrico 'esulta 8% > 100
con 18 grados de libertad para Weibull an la cual re:uluan
discrepancias significankes bajo la nipBtesis nuls.

Otro andlisis aplicable tanto al case censwurads cono no
censurado es la astadistica no paramétrica de
Kol mogorov-Smirnay la cual se usa para 21 caso de datcs no
censuradas, para prosar la hipdtesis Hes Fgg_(t)z?qua(t)
contra la alternativa Ha: Fajus(t) # Fgeg. (L} para N datos
observados. La estadistica K-S sa define como:

Dy= max [ Fabg, (£) ~Fajess.(t}
Para, esta :e tizna que-
si J—DN > Y,..u_ se rechaza He o

i \/RDN .'Y,i’ﬂ- se acepta  He

zan Y. dados en el siguientg cuadro,lver Elandt-Jonhsonl.

‘Cuadro §.10 - .
Para diversos . (niveles de s1qn1€zcanc1a/.

oL .10 .05 .025 .01

X-d 1.?238 1,358 1.4802 1.6276 .

Por ejempla pé:r.; .08 datas ajustados medzante el mmdelu
Weibull, para el gruun U (N"21), D =.3& :

JR (D) =1. 6477 ,

- 5% -



Como puede verse en el cuadro, para cualqu1er
considerada

\Fx SO S
por lo tanta se rechaza H )
ara 21 caso del modela de Cox se’ t1
(1) yYN Dy= 0.3&.
Para el cual se acepta Hy para cualq
significancia (ver cuadro 4.10 ). :
Para el caso de datos :ensurados s&. t1
estadistica

D (t)=max [F...,(thqv.t.:t;'!'
téte cAY
donde t,es al tiempo de brurcamisnto del estudio

D (t )=max' oba, (83~F %'sg,(t)

$- : .
~5-=® | % as ol nGnero de muertes en todo el zntnrvg105
considerado de tiempo y N san los =2ismentos de- la,mu«stra.
Para el caso de Weibull se tiene: N=21, D =.3% , f=

ND, =1.3558 , usando el ruadro 4.11 las d1¢crepanc1as
significativas para =10% son agquellas mayares. que

=, {R2E6 y por lo tante ss rechaza Hg . es decir
tisne un mal ajuste. Lo

En 2]l caso de Cox se tienm: N=21, =9, D =.0

ND“ 3446, en este caso a cualguier ni vel de(
significancia se acepta Hy , es decir, i
ajuste” .

Cuadro 4011 :
Valores Criticos de ‘% i$) parra distribuciones
truncadas del- sstad{stico N Da($) Lver Elandt-Joshsanl.)

¢ N
a 0.0t 0.02 0.0} 0.04 0.0§ 0,06 0.07 .08 009 0.10

010 0.1953 0.2753 03360 03867 04308 04703 05062 0.5392 0.56%) (5945
0058 02233 03147 03839 04417 04920 05569 05577 06151 06500 046835
0025 02488 03505 04276 04918 05477 05975 06428 0.6844 03230 0.7569
001 02796 03938 04803 05523 06149 06707 07214 07679 08110 08512
0005 03011 04240 QSI71 05946 06619 07219 07764 0.8264 08726 09157
GO0l 0.3466 04880 05950 06840 07613 0.8303 08927 09500 10029 1.0523

&
«a .10 0.20 0.30 040 050 040 .70 080 050 .00

010  Q.5985 08155 09597 10616 11334 L1813 5.2094 12216 12238 12238
Q08 06825 09268 10868 11975 12731 1321t 13471 13568 13581 13581
0025 0.7989 1.0282 1.2024 13209 13997 (4475 S.4TET 14794 14B02 14502
00l 03512 1.1205 L3419 14696 15520 15996 L6214 16272 16276 1.62%
005 09157 12361 14394 15735 16587 L7056 17258 L7306 - 17303 1.7308
0001 1.0523 14170 16456 17931 1BB28 192927 19464 1.94%4 19495 19495

Tate W Y (1.= %

m;
i)



4,3.2 Bondad de ajuste con covariables

Dentro del caso paramétrico y semi-param@trico,eniste
también el problema de discernir de entre los mocelos,  cual
de ellos se ajusta mejor a los dataos . Los resultados para
ios datos de Gehan se resumen en el siguiente cuadro.

Cuadro 4.12

devianzas y grados de libérféd}
de los modelos - .

&

funcipn A a+Z o

Exponencial  54.50(41)  38.02(AC).
Weibull 53.78(41) ic

Valor Extremo 206.3(41) . 1f

Peto . az.Bs 17y

Cox 46.34(29)

El modelo A en todos las cascs mide los efectos de 'la.
variable tiempo camo Gnica influencia sobre el ferdmeno. El
modelo A+l mide la influencia de le covariadle 7 f{en nuestro
cazo el grupo! sobre el fenfmeno zonsiderado s, por Gltimo
el modelo A+Z+T mida tas poasibles discrepancias con el
modelo de riesgos proporcionalss prapuesio por Cox, esta;es
gue las covariables pusdan depender del tiempo.

Cuando los modelos son anidadss [19] ,axiste unag pruebu
de comparacidn formai gus hace uso de las davianzas
calculadas para cade ncdelojeste es la prucba F de ajUsta»
relativo. .

Supongamos que se tienen dos modelos anidados m ¥ m’ . en
el cual m' estd anidado 2n m, s2an D y P’ laz devianzas del
modelo m y m° considaradas, asi comc glm y glm’ sus grados
de libertad respectivos. _

si, si m es el modelo correcto entoncss =l mod=2la m°
también es correcto. Esta hipdtesis @3 probada comparando la
estadistica: :

(Dm” ~-Dm})/(glm - glim?

.VF—

‘*auDJ de izbartad en
=1 denumznaj:r

con una dzstr:buc;on F
el numeradar y ‘m . gradcs



Valores significativamente grandes de F  sugieren que mose.
ajuste mejor que m’. ST . :
Por ejemplo para Weibull se tzene.

Dm'=53.78 y glm‘=41 , -
m=34.2 y glm=40. :
(53.78-34.13) /7 (41-40)  (19.65) (40)

B . -
: 3S4.13/ 40

con e

ia o que el valor de ? :
}',e tzene que

=l valor en tablas. :
es sxgnzf:cahlvampn g mayorique
A+Z se aJusta -majar que A.en. st

se tiene: -0

no parac;kque 21 mudelo_ﬁ+2+'

EJQr»qué'ellmodelarﬂ+Z.
3in embargc,' PR '




m=A+7

m'=A e
~Dm=30.29. 7 glm=28 -

. Dm'=45.54 .glm'=s29 .

el~ajust§4esjﬁajor’p



CONCLUSIONES

Se han planteado en este trabajo dos formas generales
de analizar los fenomenos de supervivencia gue son: el
. modelo paramdtrico y el modelc semi-param3trico. A su vez
dentro del modelo paramétrico se consideraron dos formas de
abordar el problema de cdlculec de los pardmetros, el modelo
paramé@trico y 21 modelo paramétricc general. Z1 priseroc
aborda el andlisis de algunos casos gparticulares hacienda
la estimaci€n de los pardmetrcs de forma y de las
covariables separadamsznze. )

De este modo =i modelo paraméirico gensral prasenta
ciertas veniajas dado gus reun= =n un s8lo modelo varias
funciones paramébricas asi como la estimacian de los
parametros desconociccs 2n cada funcidn utiiizade;
calculando al mismo tiempo los pardmetros desconocidos
relaciosnados con las zovar:ables. :

Las limitaciones que prasentan los nodzlos
paramétricos S0r, principaimente, gue 2l nimero de
funcion@s posibles & usar e3 pequelo cansicerando 1as
posibilidadas de distriosucidn de 1oz datos d2 supersvivensis
y gue su usg depende de la posibilidad de sjuste de les
datns a una de esilas.

Como hemos visto su implementecifn sn GLIM 23 cositle.
Sin embesrgo, al asnaliza- los datos d= Gehan,se okserva Jue
el ajuste de los modeics consideradas es bastante pcbre
pai-ra esos datos. Esto zignifica gue el poder de pradiccién
y axplicacidn del! modelc serd tambif&n malo en general.

El modelo sem:-paramBltrico, fundamentalmente el modelo
de Lo, tisne amplias vantajas sobre los modelaos
paran€iricos; entre sllas pocemos destacar las siguenies:

{# .

a) tlo 23 necesario conocer axplicitamente la funcif
de riesgo fundamental’%ét) y s0lo s2 supsone de ella que =«
mayor que cerc vy bien compartada.

b) . La informaci6n dada por el orden estacistico d=2
los tiempos arroja informacidn acerca del camportamento de
la funcidn de supervivencia y por otro lado permite la
estimacidn de los parametros via la funcidn de
verosimilitug parcial. .

€} ° Eu implementacidn es pasibla en GLIM (via modelo
Poisson?.

d) Existe una aproximacidn propuesta por Peto (para
tratar® casos de abservaciones coincidentes o empates) gue
es mas conveniente desde el punte de vista de cdiculo.

- 50 -



a) El ajuste del modelo a.-datas de supervivancia es
bastante bueno cons:deranco las resultados que se obtianern
al aplicar el modelo a cascs particulares. Por tanto el
poder de prediccion es bastarnte bueno asi como el de
explicacidn del modelo con bara en las covariables
consideradas.

Una desventaja importante es que 21 cdlculo numérico
es bastanie engorroso para el mcdelo de Cox, adn en la
aproximaczidn de Pete. Recientemente se ha elaborado un
algoritma (de! tipo EM;ver Clavton y Cuzick,19B83)) que
sirve para calcular con mis facilidad los pardmetros del
modelo, aplicable cuandn las covaricbles son fijas.
Desgraciadamente no es posisle usarlo Cuando las
covariables dependen del tismpo.

Can respecto a la bondad de ajuste on &l caso
paramétrico hemos visto Que existen estadisticas come laf.
{en el caso de datos no censurados) ¥y la de
Kolmogorav-Smirnov (en datos censuracos) que sirven para
medir la bondad de ajuste de ur nodelao con reepacic a otro.

La bondad de ajuztz del! wadelo de Cox no puede ser. F
evaluado por referencia a tablas . Esto es debido a gue
el ndmerc de pardametras en el aodelo saturado sa incrementa
con el numero de obeservacicnes,violando asi las
suposiciones fundamentales de la justificacidn a=*nt0t1ca
de la prusba .

Lo mismo sucede para €l trztamiento de Peto, & menos.
que e suponga que ni. el ndmero ce grupos ai el nﬁmerc ce
tiempos de muerte distintos crece sin iimite can El ndmera’
de observaciones.

En tal caso las comparaciones de los mcdelos puade llevarse-
‘a cabo medianta tablas . ) ey

Existen algunos enfoquas mis =loborados para aaegurar
1a bandad de ajusta dal aodele de riesgos de Cox como; el de~
Scheenfeld. Sin embargo swu analisis reba=a ;os chatxvnr da;
esta tesis.’ ~ , :

o
ey



APENDICE A

PROGRAMAS DE AITKIN Y CLAYTON -

Los métodos descritos por Aitkin y Clayton para ajuste de
los modelos de regrecidn paranétrica a datos de
supervivencia consists en un algoritmo gque s lleva a cabo
generalmente mediante dos pasos. ' '

Srimeramente mostraremos el archivo de datos de
supervivencia para el ajuste de la funcidn exponencial y
Weibuli, con =1 gjemnli aue ss encuentra en &1 capitulo IV,
La primers columna son lus tiassss de supervivencia; la
ssgunda columina de cerus y uacE @5 1a asignacifn de censura
o falla a cada incividuc: para la-nusstra uno v )
postariormente para i& wuestra’carc,

‘Miestra ung 7 Muestra.cera ..




fijuste de la funcidn Expoanencial.

El ajuste de est2 modelo se lleva a cabo en un sclo
paso, pues la media :610 involucra parametros de emcala.

i los tiempos se les dencta con la letra T vy a las
censuras con la letra £, la variables explicativa, gque en
este caso es la identificacidn del grupa, la denotaramos
con la letra X.

RESERVICIN/GLIMIFILE FTLEI(HIQK’TTTLF GFHAN FTIFTYFC 7)7
#RUNNTNP 8267

L4

BLIN 3.11 (C)1977 ROYAL STATIS
SUNITS 42 $DATA T € $DIN 1
5CA X =1.5-%6L(2,21) ¢

$CA LT=XLOG(TY $OFF LT $
$YVAR C $ERR F ¢

$F$
SCALED =
GYCLE DEVIANGE oF
5 54.50 a1
SFIT + X ¢
SCALED T
CYCLE DEVIANGE o
4 38.02 40"
SNIS ME $ v

Y-VARTATE © A
ERROR POISSBN LINK LOG -

OFFSET LT
LINEAR FREDICTOR
ZGM X
ESTIMATE SeE. ' PARA”ETER
1 —2.023 0.197¢ AR 7
2 1.594 0.3958 K

SCALE FARAMETER TAKEN AS 1000 -

N

- S e



Ajuste de la funcion Weibull.

En este modelo intervienen los dos pasos del algoritmo,
dado que la media no séla involucra parametros ﬁ, sino
también un parametro de forma. El primer paso cansiste en
maximizar € mantenierdo constante p . El1 segundo mantiene
fija p maximizando l1a verosimilitud para & y este procesa
itera hasta la convergencia.

Fara llevar a cabo el ajuste gste utiliza ura
subrutina propuesta por Aitkin y Clayton (1980). De igual
manera que gn el ajuste axponencial los tiempos se denotan
con la letra T y las censuras con la letra §, y la variabkle
explicativa es X. '

REGERVICTIO/BLIMS FILE FILF[(HIthTTTIE FFHANvFILFTYPF 7)
FRUNNING 3148 i :

k3166 WARNING . AN NOT BE RUN’ GNITHF

GLIM B
SUNITS 47

SUSE WETBULI




3200
3300
3400
3500
3400
3700
3800

3900

4000
41060
4200
4300
A400
1300
4500
4700
4800
A900
5000
F5100
5300
5300
5400
5500
5600
S700
5800
59200
4000
ATOD
L300
45300
Ad(1D
4300
GAOG
,-3790
LRG0
A0
7000
100
Eeatal]
7300
7104y
TN §
7500
7700
SO0
ITA0
SO0
Mo
fl —\ (\,(

BFR 1 7 DEVTANCE SHAFE - DF“ 1

; Subrutina que sa amplaa para. el ajusis de la- fun:xéﬂ
NELbul;. “

$H MESS $PR '*n«unﬁurnsv ; R ' -
STANDARD - ERRIRG OF ESTTMQTEO ntUFN HFIDM A&F uNnERerIMATFns
(AS THEY 0Q 20T ALLDW FOR . THE ESTIHATION OF ‘THE SHAFE FARANETER) |
SEE AYTRIN AND ClﬁYTnN:nPPL. STA?Q 2;1980 FDH FORRFCT PRnPEnHR&’i
11188 -
! ;
i : PRI o e
M Hﬂnl'tPR ’EXPnNFNTth FIT' $F
i
M MN0D . SPR ’UFTHHL! Frr' $$F
) .
f .
M oWhyY L ‘ i T
A HWal-1 L A= /PT(”M,ﬁ)W/N 1 :
LO22y=4AK%L S0F 2248 )
£0U $F FMODEL $REC 00U &Y -
4CA XU=UiZ -~ ”&”fu(ﬁ:#%lGU(VA*”PU)~/Fv)
EOAX=LRANE AT Y
BEW X MO MODD )
3Ca UX=ZUF-ZHE(iav)) 1

LATE .CORRECT TF

s ! FARAMETER !
IRG UD A k-1 YN 2tk .
64 U=EERILI0) SEX MU N
$CA EX=UOUCZTKCEIFU-22Y ) 3 - 4X=00 5 Y
H YU*TIF(~.00001-7Y)«”GE( OOOOI;VX) % :
$rn Yh=YA-ZX $E 1 HATE qHAFF FAR&HET

l :
$H WETRULL ! i
$CA ZID=YLOGCLI40 FRLER(LL50)
d %A=L 0 R
tORY=UCUCRDY 0 S
1 XT=DRACUZZIREDY
! onu=1s ! C e

W0 XD SER P srvr
$ARG WBL 222 hﬂ %3
HEW X MESSH el
A ERT [ R
$OEL 771 722
$HF
]
[ ’7"
3H REBPLOTS **
SHW UX RN L %
$CA 771w (VPH(1\—7F‘F(-Zl\ker((t~‘
Y Z272= ~YLOB{L-7IT)

7” I8 TRAN&PORHED SURVT
INITTQL UaLE OF QHAPF

ﬁA” Nﬂ DF IT“RATIDN“

UQF B UNTIL. rnNuFRGF:z

$P 222 %L 04 ' - ) ’ X
$CA 7TZ1=771 + /FD(" (-ﬁ‘kﬁ onno
HA /Lt'7ANn(1~?Z:' t,fl"/mﬂﬂ
sp 771 %0 L 5 i
HNEL TT 27 S
5E ) T
! . I e




Estimadores de los parametros de la
| funcion Weibull
WEIRULL FIT ’
DEVIANCE — SHAPE - ~oF

PARAMETER - o
213016 1.»0.‘3()‘18 : 39. .

KKRWARNING

STANDART ERRORS OF ESTIMATES GIVEN: RFL"‘i TIMATED
(AS THEY N0 NOT ALLOW FOR. THE ESTIMATIO HE SHAFE. PARAMETER
SEE ATTKIN ANI' CLAYTONsAFFL. STATS» 241980 FOR- CORRECT FROG MURE
ESTIMATE S.E. FARAMETER
1 -3.936 0.1992 %GH
2 1,731 0.3984 X ne
SCALE FARAMETER TAKEN AS -~ 1,000




APENDICE B

" PROGRAMAS DE ROGER Y PEAEDCK

Los autores mediante unas pequehas modificaciones en
las declaraciones intarnas del paguets hacen gue los
‘pardmetros ol Yy s ajusten simul taneamente. En la funcién

de verpsimilitud unifizan el ajust= de la funciBn Weibull y.
Valor Extremo en un soio programa. La {nica diferencia
entre dichas funciones es la escala de la variable U, gue
en el caso Weibull e&s U=log t.

Py SN AT

FlL .-\-.lr"h'l(

FLONDON

PO

ECTI}AIE'

Tt et

P



Prngrama qua a;usta los datcs aklaf

dlstrzbucicn Valo

”f&qﬁhVILID/GLIM:FIL-,lILh¢£U£
,UhUNNiNG BEPH _
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ann:s;ilita 077 HU{hu
CHINFUT R SNETOULL 5
COBUNETS A3 BDATI T TR0
BLAL X 1.0 ,GLK” FAD RS DS
$CAL U=T :
SUSE SETW
.'f!F:i.r 11\ o
015, c B4 h
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A __430}.\ 3 N
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"BWEIBULL

Subrutina(macros). Estas son las modificaciones hechas
en las declaraciones internas del paguete. Enpleada en el
programa que ajusta a la distribucifn Weibull y Valor
Extremo.

La macro(SETW) ajusta primeramente el modelo nulc o
gea sin covariables.

L SURVIVAL
FFILE (TSE0)ISURUTVAL ON TINAS
100 $SURFILE SWETRULL
200 1

300 | i

400 $MAC M1 | '
500 $CAL 7LP*/1F(?1T(7
600 3 YLF=YIF (XGT(ZLFs
700 ¢ AFU=ZEXP(ZLPY 1.
800 $END !

900 $MAC MUZ .,
1000 $CAL nw=|//ru; Al
1100 $END e
1200 $MaC Muz I
1300 $CAL XVA=ZFU ! ZUA
1400 $ENI R
1500 $MAC M4 .
1400 $CAL #DI=2% (ZFU-CK(Y
1700 SEND | ‘

1800 $HAC SETW !
1900 $CAL GM=1 } GH(VNU)
2000 1 COANUY=ZW |
2100 $YVAR € !
2000 $OWN MWL MWD MU Mw4i
2300 $5CALE 1%

2400 $0AL. AlP"VLﬂﬁcr*O 64
2500 SFIT BM = ZBH + U !
2600 $DIS E 4 ! '
2700 $END !




APENDICE C

AJUSTE DE MODELOS SEMI-PARAMITRICOS

C.1 : APROXIMACION DE PETO

Continuaremes con el ajemplo de los datos de
Gehan(1963), en los cualess se tienen pacientes con
leucemia, divididos para su estudio en dos grupocs; uno de
ellos el grupo cero ha sido tratade con una droga (5-mp) vy
la muestra uno con placebo, algunas aobse-vacicnes scn
censuradas (#) (ver cuadro 4.1 cap. 4 ).

Las observaciones no censuradas cubren 17 int=rvalos .
los grupos gquedan divididos en Nn vy Nm rasoectivamentke,
donde Nwg 25 21 numaro de tiempos de superviwvencia en la
muestra "0" los cuales son mayoras o0 iguales a t Y fip .
25 la multiplicidad de muertes al tiempo -~ =2an el grupo, lo
mismo sucede para 21 otro grupo,lss datos sa musstran en el
siguiente :uadro.

"
5
z
3




£l ajuste de! modelo de Peta via modelso de Poisson
para fallas mdltiples es como sigue : Para cada ty se
tignen Apg Vv L n como cbservaciones de Poisson con
parametros ~ -
M= Npp expldn+ ZM~P)J

y . A
M= Npy exp ( Ry + Zpp 2y

donde

Zh°=(0,0) y 2y ={1,£=-10, en 21 que sz introduce el

tiempo coma una posihilidad de no proporcional idad para el
muestra uno y bt representa el inicio dei tratamiento.. o
Loz parémetros dh se ajustan camo un factor con 17 n‘veles,iml
uno para cada tp th=1,2,...17), coma un factar con con !
dos niveles <p,-o para la nmuestra -"O" y 2l para la o
muestra "i", se ajusta con regresidn simala v se8 usa-in
N“i (j=0,1) como un OFFSET.

P*agrama que ajusta los datos da superxxvenc1a meuz nte 1
aproximacidn de2 Peto,

RESERVICTO/GLIMIFILE FILEL(DISKY TITLE UHI/HFAH;FIIETYF* /
FRUNNTNG 8101 o

L

SLIM 3.11 (£)1977 ROYAL STATISTICAL SOCIETY, inNnnN
SUNITS 34 SUATA N X T $DIN 1 50 $FAC Z 2 $CAL Z=#0L(2s17) %

$FAC A 17 $CAL A=%GL(17i1) $CAL NI1=ZLOG(N) $OFF NI $YUAR x,$ERR P s
SUAR 17 IND $0A INO=ZGL(17,1) $CA T=T-10 $CA TC(INID=0 $
SFIT A -%6M $

SCALED .
CYCLE DEVIANCE
4 42.85
$FIT + 7 ¢

SCALED - -
CYCLE REVIANCE
] 27,63
$FIT + T ¢

SCALED
CYCLE  DEVIANCE
) P74




Parametros o(h, Gue: se emplean en la canstruccién de 1a '
funcidn de Superv1ve'c1 “19prow1mac15n de Pato). .

f,PARAﬁFTFR- 

';‘V'ZSCALF FARAMETFR TAKFN (4"5




c.2 APROXIMACION DE E£OX

De la misma marera gue la aproximacidn de Peto en este
casg los vectores correspondientes a los pacientes de la
nuestra cero son Z,,=(0,0) y para la muestra unn
Ly #{1,T-10). De esta forma quedan asignadas las funcienes

de riesgo Z(t) vy Mty exp{f +fgt-10]
respectivamente. El parametro §) mide as i 1as diferencias
entre las tasas de falla entre los dos grupcs Fﬁ micde a=sza

diferencia en gl tigmpo.

Para el tratamiento de multiplicidad en esta
aprosimacidn consideremes sl caso ts—S Bxizten en este
tiempo Ng=33 pacxentes en riesgo: Nga=2i° @n la muestra
cero y Ng =14 en la muestra 1. Tambidn axisten My*ﬁg)~=9=
posibles pare: de pacientes 2n riesguy formando 3 grapes
diferentes. En primer grupa consiste da M =1 a }=210 pares
de pacientes tomados ambos de la muestra carc. El vectar de
covariables para o305 pares es  Sge™(0,0) jque es la suma de
las covariables de dos individucs @n la muestrs cero.

Ademas axistan Mgy =21 kK 14=3294 pares de pacientas
tomados uno de cada muestra y tisnen vecter de covartables
§= (1, t-10) .Finalmente Mgq =( 5 )=105 pares dz .
pacientes tomados de la muestra 1 con vecter 8, =(2,2T- 203

Las variables FPpisson gue corresponden a nste tiempo
de muerte son Xsa + _Xg y Xg2 & ellos les
corresponden 1os ‘Daramstros:

pﬁﬂ = M5,0 axp i “5) 3
'15“ = Mg, expl g + @‘ ~.SPz Y
ﬂql=ﬂ5ﬁexp(d5+zp‘+ 10fBg 1,

Cuyos valores son 0.0 y 1 respectivamente dado que. -
ambas muertes caen en el grupo 1. Asi se lisva-a qébn péra:
cada t,. S

En totzal se cbtienen 4& obssrvaciones poszOn a;ul ca'f
nuevo oy, se ajusta comc un parametro con 17 nivales,
como un factor con 2 vy b& coma un cozficients a0
calcular,log Mh,saw usadas como un offsat. g ;

l.a forma en.gus se arrzglan lcs datos para’ e;ecutar la
rorrxda an BLIM es come sigua: : "
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Programa que ajusta las datns de supervxvencza
mediante la apruxlm&:lon de: Dax.'

RsSFRUICIU/GlIH FILE FILEI(DIQA:TITLE rox1,FILETYPE-7:;ff_
$RUNNING 7180 - © s

7

SFIT +.T

TEVIANGE

CYCLE
. B 30"27,

- Th=



Pardmetros que se emplean para la construccion de la
funcibn de Supervivencia lapraximacion de Cox).

$DNIS M E ¢

Y-VARIATE X
ERROR FOISSON LINK L.OG

OFFSET Nt
LINEAR FREDICTOR
Az . _
ESTIMATE S.Es - PARRMETER
1 ~-4.0460 0.7826 acy)
2 ~3.979 0.7800 ALY
3 -4.584 1.050 A2
4 =3.843 0.7751 AC4)
5 ~3.742 0.7711 ALS)
6 =3.223 0.4484 ALA)
7 ~4,247 1,047 ALY
L8 =R.Bés T 0.5917 Y¢$:3
9 =3.93%5 1.041 ALP)
10 -3.202 © 0.7486 A(1O)
11 -2.974 0.7620 adLly -
.12 -3.404 1.030 ALY
13 -3.370 1,032 ALL3)
14 -3.201 - 1.025 Al14)
15 ~3.140 1,027 AL
16 -2.082 0.7438 AlLA)
17 —1.4460 0.7287 AL
18  1.509 0.4094 7

SCALE PARAMETER TAKEN AS 1000




NOTAS

1.~ De aquf en adelante usaremos el término "individuo”
para.los elementos de la muestra y "falla" al eventa que se
presenta al tiempo t

2.~ Para la construccidn Empfrica de la funcidn de

supervivencia, ver el capltulo 3 Elandt-Jchnson, R. C¢ at,
al. (1980).

3.- En la literaturz referente al fendmeno de supsrvivencia
el términc de "tasa instantines de fzlla” (Grass,
et.al.,1979) "funcidn de risgsgo"” (Epztoin ebtial. 1952
"intersidad de riesgo"{(Chiang 19£8) y " Fuerza de
mortalidad® (Jordan 1952 son usados indistintamente
para (t). i

4.~ Bl usz de la funzida ~(7§:=E\p(h§) tisne anplxa
aplicacidn en el =stuvdio- del fendasno. de :uaarv:ven~1a, sin
embargo, ng sxista dinguinas ra*ﬁn tel +1po tedrico que
obligue a su uss. Su US0y - en’ elvandlisis de supervzv;ncxa,.

es egquivalente al uso de a ‘4n:1dh Baussiara en
estadisticza.

S.- La funcidn liga relacicna al predictse lineal "ot oal
valor esperado K del dato. y. En los modelcocs lineales
eidsicos ssics son i1denticos y la lige idartidad es
*sensible’ .en 8l sentide gua, athes Ry N pu=aden temar
cuatquier valor real. €in eakargs, cuando se tienen datos
gque involucran le funcidn Poiszon es necesaris cue @ sea
positiva y la liga ro serfa aproprada dado gue  puzde ser
negativa. Cuando log modelos se basan @2n la 1rdependancia
de prababilidades, estos ilevas 2 considerar efectos ",
multiplicativos v asf & uaa func-.on liga N =lrn o ME€
Asi ofectos aditivos ‘gue centr:buven a N se vuerlven
‘efectos multiplizativas en gL« For otro lado, 1a
distribucion Dbinamial tenemos que O <M< 1 y la liga dede
mapear sl intervalo (2,1) =20 todo =1 elje real.
dea= Una matriz ss de rango comgleto zuands el sistema
asociade com 2lla tiene una solucildn dnica, e=to sucede &2
su sistoma homoofneo ascciade tienz coro solucion Jhica el
YERTOr nulo.

- T8 -~
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&'. En algunos casac,2s neceésario. ajustar un medalo donde
1&5 Ajson fijas en 2] pradictorilineal en el prozaso de
cdlculo.En general,si ur subconjunto de las @json fijas,la
suma de sus LORtFlDUClOHEE al pradictor lin=al N es llamada
un foaLt jhal. que:s .

'Q= affset+; ‘Jﬁ

7.~ Para el caso e&panenc:a‘ y Weibull con datos :ensurados
y sin variablaes cnncamxtantes pueden hallarse enpreslunec
terradas para los’ valores de los Darametros.

Par egemplc si

u<t> Exr'c~,aL s

g =suna - Gobrg los censurados.

; y no ‘censurados

-,
adenas

o %%L;"gfi{ exp (=p)« a‘rwvtﬁ)}{ i
= "’NM@M £+ exp {dlm_[g ‘

que ajusta la’ dx»trzbuc16n lm1f"’it:1;:



10.~ En est2 caso el t€rmino de verosimilitud es debida a

que, las términos que ceterminaron

cuales individuos deben

ser censurados de entre los supervivientes han sico

‘omi tidog de cada cenjunto ce r1e=gn
esos terminos no dependeran
y pueden sar ignorados para propos*tos

de censura no depende de 8,
funcionalmente ce 8
de inferencia sobre p .

11.~ En lo sucesivo, en ecsta parte

k)= Z axp (I

) tce AT
12.- Debido a la dependencie sobre
el producto de todos esos términos
verosimilitud marginzl completa de
justificar la teoria asintotica la

Dado que el mecanzsmo

abreviaremos A (i =exp (ZK@)

«f

le multiplicidad g

del tipo no e un
los ranges es neceserig’
verosimilitud parcial. -

l-' p;c

13.~ El1 tratamiento del mocdelo ds riesgos de Con le- remhzi_"’

Kalbfleisch y Prentice a0 su artfculo para mayores getalles

‘var referencxa.

14.-En este caso Se({t) corresponds

ern La cavariable igual a cero ,con Ze=

valor de Z, en la covariable igual

19.~ Para una distribucon discreta
. fy = atomo de probabilidad al

Al = 2_; Rjﬁ'(t—a ) donde

‘= — -
A Stt)

can el valar d=:Z,
1y S{t) con
& uns con Z, ®1

s2 detfine
tiempo t |-

y 8(X) es la delta de Dirac .

R)
;4T .
CS(ty=exp (~A\N (£))
?\j 2s pegueno

A= Z.'. 7\5

S = exp( -Z }\ ),
t;et

15.-

scey= 1V <1 = As ) y
t;<t :

Aer=7_ 1091 -?\ y
; t;‘t :

hy<< 1)

Esta aperiMQCIGn es propuesta por Whitehead (1980)

para la expresidn de S(t) en el modelo de Cox.

—80..



17.~ Atkinson en su artfculo "Un método para discriminacidn
entre modelos" plantea: Si se tiene
lo.) un vector de variables Y, =(y y...ypn) conocidas
20.) un conjunta de f.d.p. f'({, 0 Y fo(¥4.08g) 2ajo ,
consideracion, que pretendan describir los datos,pCual de
los modelos es el mas apropiado?

El problema consiste en elaborar una estadfstica que
‘discrimine entre los modelos propuestas.

La idea consiste en combinar las dos hipdtezis (nula vy
alternativa) en un models .general..Considerando las f.d.p.
por ejemplo proporciaonal a: -\

{fl ty 9‘)\7\ S Fo Y, éz>]

asi, s{ A se aprorime a 1 s2 podrz decir qu: el modelo 1 es
mas apropxadc Jee el modelo des -y =-:j}-'1/ ran
igualmente valtiao:z . :

18, ~ Schoent2ld plar boﬂcad de aJu=Le,
para el modelo zZe rog:
del tipo Ji-cusadracs
v covariasbles. Su anfli
gsta Lesis. . i

19,- Se dice que =i.m ﬁnla
puade obtener de m hagiend g
distintas de cerc tomen 21 va‘mr ‘da: cero.
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