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Resumen

El cancer es una enfermedad que lleva muchos anos siendo una de las principales causas de mortalidad del
mundo. Se han obtenido una gran cantidad de datos del cancer colorrectal en Estados Unidos para un periodo
temporal que va desde 1975 hasta 2016. El objetivo de este trabajo ha sido estudiar los factores asociados a
la supervivencia del cancer colorrectal a través del Modelo de Cox y Modelo de Vida Acelerada. Al dividirse
la base de datos en dos ejes temporales, una de pacientes diagnosticados entre los anos 1975 y 1984 y otra
con los diagnosticados entre 2004 y 2011, se ha comprobado como la supervivencia de este tipo de tumor ha
mejorado para los tiempos més recientes. Ademas, se ha podido comprobar como las personas afroamericanas
tienen una menor supervivencia. Como cabia esperar el riesgo de muerte en un plazo de cinco anos desde el
diagnéstico del tumor es mayor para las personas que carecen de seguro médico privado, las que tienen mas

edad, las que tienen un tamano de tumor mas grande y las que tienen un cancer de grado mas alto.
Palabras clave: Modelo de Cox, Modelo de Vida Acelerada, Cdncer Colorrectal, Analisis de Supervivencia.

Clasificacion AMS: 62-07 (Anélisis de datos), 62N01 (Modelos de datos censurados), 62N02 (Estimaciones),

62P10 (Aplicaciones a la biologia y las ciencias médicas).



Abstract

Cancer is a disease that has been one of the world’s leading causes of mortality for many years. A large
amount of colorrectal cancer data has been obtained in the United States from 1975 to 2016. The objective of
this work will be to study the factors associated with the survival of colorrectal cancer using the Cox Model
and the Accelerated failure time model. Due to dividing the database into two smaller ones, one with patients
diagnosed between 1975 and 1984 and the other with those diagnosed between 2004 and 2011, it has been
found that the survival of this type of tumour has improved. Furthermore, it has been verified that African-
American people have lower survival. As expected, the 5-year risk of death is higher for people without private

health insurance, those who are older, those with larger tumour size, and those with higher-grade cancer.
Key words: Cox Model, Accelerated failure time model, colorrectal Cancer, Survival Analysis.

AMS classification: 62-07 (Data analysis), 62N01 (Censored data models), 62N02 (Estimations), 62P10

(Applications to biology and medical sciences).
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Capitulo I

Introduccion

1.1. Motivacion

En los ultimos afos, el cdncer ha sido una de las principales causas de mortalidad en todo el mundo. A pesar
de la disminucién de las tasas de mortalidad gracias al avance tecnoldgico y cientifico, esta enfermedad sigue

siendo una de las mas mortiferas del planeta.

Segun datos estimados por el proyecto “GLOBOCAN 2018” (ver Las Cifras del Cdncer en Esparnia 2020
[14]) ha habido aproximadamente 18,1 millones de casos nuevos en el mundo. Observando las estimaciones
poblacionales se prevé un aumento en las dos proximas décadas, incluso llegando a 29,5 millones en el ano
2040.

En el caso de Espana, el cdncer también es una de las principales causas de mortalidad. Segun los cédlculos de
la Red FEspanola de Registros de Cdncer se prevé que el 2020 acabe con un nimero parecido de casos nuevos

de céncer que en 2019 (aproximadamente 277000 casos).

A nivel mundial, segtiin datos estimados por el proyecto “GLOBOCAN 2018 7, el cancer colorrectal (10,2 %)
es el tercer tumor més diagnosticado en 2018 detras del de pulmén (11,6 %) y el de mama (11,6 %). En 2019
este tipo de tumor ha sido el mas diagnosticado en Espana segtn fuentes de la Red Espanola de Registros de

Cancer.

Segun la American Cancer Society el cancer colorrectal normalmente tiene una estrecha relacién con el estilo
de vida (alimentacién, peso y ejercicio). Por lo tanto, el sedentarismo y la mala alimentacién es una de las

principales causas para enfermar.

En este trabajo final de grado se estudiardn los factores asociados a la supervivencia del cancer colorrectal
mediante un método de andlisis no parametrico, el método de Kaplan y Meier, y dos métodos de regresién
distintos. Primero, se utilizard el modelo paramétrico de vida acelerada, en segundo lugar, se aplicard el

método mas conocido y usado, el modelo de regresion semiparamétrico de riesgos proporcionales de Cox.

Este estudio de supervivencia se realizara sobre una base de datos que contiene una gran cantidad de infor-

12



1.2. CANCER COLORRECTAL 13

macién de pacientes diagnosticados de cancer colorrectal en Estados Unidos durante los anos 1973 y 2016.

1.2. Cancer colorrectal

La gran mayorfa de informacién de este apartado ha sido obtenida de la American Cancer Society (ver
Cancercolorrectal, Factores de riesgo del cdncer colorrectal [9], Tratamiento del cancer de colon segin la
etapa [18],Tasas de supervivencia por etapas para el cdncer colorrectal [16]), del Instituto Nacional del
Céancer (ver ;Qué es el Cdncer? [2])y de la Sociedad Espanola de Oncologia Médica (ver Cdncer de

colon y recto [4]).

La palabra cancer habla de un conjunto de enfermedades relacionadas, en todas ellas, algunas de las células
del cuerpo se dividen sin detenerse y se diseminan a los tejidos de alrededor. Puede empezar en casi cualquier
parte del cuerpo. El cancer provoca que un proceso comun y ordenado de las células humanas se descontrole

y formen masas de células, estos se llaman tumores.

El cédncer de Colon o recto, es el tipo de cancer que se origina en el colon o en el recto, se agrupan porque

tienen muchas caracteristicas comunes.

Estos tipos de cancer comienzan como un crecimiento en el revestimiento interno del colon o el recto y son
nombrados como pélipos. No todos ellos se convierten en cancer, los que finalmente lo hacen, suelen tardar
unos anos. Dependiendo del tipo de pélipo hay una probabilidad distinta de que pueda acabar convirtiéndose

en cancer. Los dos tipos principales son:

= Pélipos adenomatosos: tienen una gran probabilidad de convertirse en cancer, por este hecho se

denominan afecciones precancerosas.

= Pélipos inflamatorios e hiperplasicos: estos tipos de pdlipos son los mas comunes, pero tienen unas

probabilidades muy reducidas de convertirse en cancer.

Otros factores que determinan si se podria llegar a desarrollar un cancer serian:

= Si el pdlipo es mayor a un cm.
= Si se descubre que hay méas de dos polipos.

= Si se extirpa un pdlipo y se descubre la presencia de displasia, la cual es una afeccién precancerosa.

Normalmente este cancer se forma en el interior del pélipo y con el tiempo puede crecer hasta la pared del
colon o recto, en dicha pared hay muchas capas. Este tipo de cancer se suele originar en la capa mas interna
(mucosa) y crece al exterior a través de las deméds capas. Una vez estdn en la pared pueden crecer hacia los

vasos linfaticos o sanguineos, y desde ahi desplazarse a diferentes partes del cuerpo.

Los tipos de céancer que suelen aparecer en el colon y el recto son los siguientes:
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= Adenocarcinomas: representan alrededor del 96 % de cénceres colorrectales. Son originados por las

células que producen mucosidad para lubricar el interior del colon y el recto.

= Tumores carcinoides: estos tipos de tumor son originados a partir de las células productoras de

hormonas en el intestino.

= Tumores estromales gastrointestinales: las células especializadas de la pared del colon (Células
intersticiales de Cagja) son las que originan este tipo de tumor. Pueden ser encontrados en cualquier

parte del sistema digestivo, muy poco comun en el colon.

» Linfomas: estos tumores provienen de las células del sistema inmunoldgico, la mayoria son originados

en los ganglios linfaticos, pero también hay casos de comienzos en el colon o recto.

= Sarcomas: suelen originarse en los vasos sanguineos, capas musculares u otros tejidos como la pared

del colon y recto.

1.2.1. Factores de riesgo

A continuacién se detallaran los factores que segin datos de la American Cancer Society afectan a la pro-
babilidad de padecer pdlipos o cancer colorrectal, estos se dividiran en dos grupos, factores de riesgo que se

pueden cambiar y los que no.

= Factores de riesgo que se pueden cambiar:
e Sobrepeso u obesidad: las personas que padecen sobrepeso u obesidad tienen una mayor pro-
babilidad de padecer este tipo de céncer, el impacto suele ser mayor en hombres.

e Tabaquismo: las personas fumadoras tienen una mayor probabilidad de desarrollar cancer colo-

rrectal respecto a las personas no fumadoras.

e Inactividad fisica: una persona que no es activa fisicamente tiene una mayor probabilidad de

desarrollar un cancer colorrectal.

e Ciertos tipos de alimentos: una dieta a base de carnes rojas y procesadas aumenta la probabi-
lidad de desarrollar este tipo de cancer, dicha probabilidad también se ve aumentada a causa del

consumo de carnes cocinadas a temperaturas muy altas.
e Consumo de alcohol: el consumo excesivo de alcohol estd asociado a muchos tipos de cancer,

entre ellos, el colorrectal.

= Factores de riesgo que no se pueden cambiar:

e Envejecimiento: Con la edad el riesgo de padecer céancer en el colon o en el recto es mayor,

sobretodo a partir de los 50 afnos.
e Antecedentes personales de:

o Cancer o pélipo colorrectal: Las personas que han padecido este cancer, tienen una mayor

probabilidad de recaer en alguna otra parte del colon o del recto.
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o Enfermedad inflamatoria intestinal (IBD): Las personas que han padecido alguna enfer-
medad inflamatoria intestinal tienen un mayor riesgo. En algunos casos que estas enfermedades

no se han tratado a tiempo se ha llegado a desarrollar el cancer.

¢ Antecedente familiar de cancer colorrectal o pdlipos adenomatosos: La existencia de un
familiar de primer grado que ha padecido este tipo de cancer aumenta la posibilidad de padecerlo.

Ademss si dicho familiar lo padecié antes de los 45 afios, la probabilidad es atin mayor.

e Sindromes hereditarios: alrededor del 5 % de personas que padecen este tipo de cdncer presentan

mutaciones que pueden causar sindromes de cancer familiares y que llevan a padecer la enfermedad.

o Sindrome de Lynch: es el sindrome de cancer colorrectal hereditario mas comun, estos tipos
de canceres suelen desarrollarse cuando las personas son jévenes. Las personas que desarrollan
esta mutacién (defecto en el gen MSH2 o MLH1) pueden llegar a tener un riesgo del 80 % de

padecerlo.

o Poliposis adenomatosa familiar (FAP): El 1% de cénceres colorrectales son a causa de

esta mutacién en el gen APC.

e Antecedentes étnicos: Las personas afroamericanas tienen una de las tasas de incidencia mas
altas de desarrollar este tipo de tumor en Estados Unidos. A nivel mundial, los judios procedentes

de Europa Oriental son los que tienen el mayor riesgo de padecer este tipo de céncer.

e Diabetes tipo 2: Las personas que padecen la diabetes de tipo 2 tienen un mayor riesgo de
padecer este tipo de cancer. Uno de los motivos, es que ambas enfermedades comparten muchos
factores de riesgo. Sin contar estos factores las personas que padecen este tipo de diabetes siguen

teniendo una mayor probabilidad de padecer cdncer colorrectal.

1.2.2. Detecciéon y tratamiento

En las dltimas décadas la temprana deteccién de pdlipos en el colon y recto ha ayudado a disminuir la tasa
de muertes. La razén principal ha sido que en la actualidad las pruebas de detecciéon detectan los pdlipos
antes de que estos se conviertan en cancerigenos. Un pdlipo puede tardar entre 10 y 15 anos en convertirse

en cancer.

Si no se consigue extirpar el pdlipo antes de convertirse en cdncer pero aun no se ha propagado fuera del
colon o recto, se considera como etapa inicial. Esta etapa tiene una supervivencia bastante alta, pero solo
el 40 % de los enfermos se detectan en esta etapa. Cuando se supera esta etapa, la tasa de supervivencia es

mucho maés baja.

Segin la American Cancer Society, en Estados Unidos un 33 % de las personas que requiere someterse a las
pruebas de deteccién nunca lo ha hecho. Se puede deber a distintos motivos, pero los dos principales son: no
saben que hacer estas pruebas de deteccién de forma peridédica podria salvarlos de esta enfermedad o tiene

un elevado coste econémico si no tienes un seguro médico.

El tratamiento de este tipo de cancer se basa en la etapa que se encuentra. Dividiremos el tratamiento segin

en la etapa que se encuentre el tumor:
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= Etapa 0: Los tumores en etapa 0 no se han propagado maés alld del revestimiento interno del colon,

normalmente todo lo que se necesita para tratarlo es una cirugia que extrae el cancer.

Etapa I: En esta etapa el cdncer ya ha crecido mds profundamente hacia las capas de la pared, pero

no se ha propagado fuera de dicha pared. Puede haber tres casos distintos de cdncer en esta etapa:

e Si el cancer ha sido parte de un poélipo y se extrae completamente sin células cancerosas en los

bordes, puede que no sea necesario ninguin otro tratamiento.

e Si hay células cancerosas en el borde del polipo, se recomendaria mas cirugia. En el caso que no se
pueda extraer completamente, dificultara ver si habia células cancerosas en el borde, por lo tanto,

se podria recomendar més cirugia.

e Si el cdncer no estd en un polipo, el tratamiento consiste en extirpar la parte del colon que contiene
cancer junto a los ganglios linfaticos cercanos. Generalmente, no hara falta ningin tratamiento

mas.

Etapa II: En esta etapa el cancer posiblemente haya crecido a través de la pared del colon y posible-
mente a los tejidos cercanos pero aun no se ha extendido a ganglios linfaticos. En algunos casos el tinico
tratamiento que se necesite sea la cirugia para extirpar la seccién del colon que contiene cancer junto a
los ganglios linfaticos que se necesite. Sin embargo en otros casos se puede recomendar quimioterapia,

principalmente cuando hay un riesgo de recurrencia.

Etapa III: En la etapa III, los tumores se han propagado a los ganglios linfaticos cercanos pero aun
no se han extendido a otras partes del cuerpo. Comunmente, el tratamiento para esta etapa consiste
en una cirugfa para extirpar el cdncer junto con los ganglios linfaticos cercanos y un tratamiento de
quimioterapia. Para el caso de personas que no estan lo suficientemente saludables para someterse a

cirugia, se les practica la radioterapia, quimioterapia o ambas en conjunto.

Etapa IV: Esta etapa es la més grave, en este momento los cénceres se han propagado hasta los
organos y tejidos cercanos. En muchos casos el cancer de colon se propaga al higado, aunque también
puede que se propague a otras partes del cuerpo. Normalmente la cirugia no puede curar estos casos,
a no ser que haya pocas y pequenas areas de propagacién en el higado o pulmones, la cirugia puede
ayudar a vivir por més tiempo. Generalmente, también se administra quimioterapia antes y/o después

de la operacion.

Si el cancer se ha propagado demasiado para poder realizar cirugia, el tratamiento principal es la

quimioterapia. Si el cancer bloquea el colon a veces se realiza una cirugia para desbloquearlo.

Caéancer recurrente: Se habla de cancer recurrente cuando el tumor vuelve a aparecer después de la

finalizacién del tratamiento. Puede ser local (cerca del drea del tumor inicial) o en érganos distantes.

e Recurrencia local: Normalmente la cirugia seguida de quimioterapia puede ayudar a vivir mas
tiempo y puede incluso curarlo. Si no se puede eliminar con cirugia se puede usar quimioterapia
primero, si esta resulta exitosa y el tamano del tumor disminuye, el uso de la cirugia y mas

quimioterapia después podria ser una opcién a considerar.

e Recurrencia distante: El tratamiento de este tipo de céncer suele ser parecido a la recurrencia

local.
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Generalmente este tipo de canceres suelen ser més dificiles de tratar.

1.2.3. Mortalidad y supervivencia

Para hablar de la supervivencia de este cancer se usara la medida de tasa relativa de supervivencia a 5 anos,
esta tasa compara las personas que tienen el mismo tipo y etapa de cancer con la poblaciéon general. El
porcentaje de tasa relativa de supervivencia a 5 anos querra decir la probabilidad de supervivencia respecto

a las personas que no padecen este cancer a vivir al menos 5 anos después del diagnostico.

Tasa Relativa de

Etapa supervivencia a 5 anos
Localizado 90 %
Regional 1%
Distante 14 %

Todas las etapas
SEER combinadas

64 %

Tabla 1.1: Porcentajes de supervivencia cancer de colon.

Tasa Relativa de

Etapa supervivencia a 5 anos
Localizado 89%
Regional 70%
Distante 15%

Todas las etapas
SEER. combinadas

67 %

Tabla 1.2: Porcentajes de supervivencia cancer de recto.

Los porcentajes nombrado en las tablas 1.1 y 1.2 provienen de la base de datos del “Programa de Vigilancia,
Epidemiologia y Resultados” en inglés se nombra “Surveillance, Epidemiology, and End Results” y tiene las
siglas SEER, este programa es mantenido por el “Instituto Nacional del Cdncer ” (NCI). El SEER divide los

canceres en tres etapas:

= Localizado: En esta etapa no hay senal de propagacion del cancer fuera del colon o recto.

= Regional: Para esta etapa el cancer se ha propagado hacia las estructuras o ganglios linfaticos mas

préximos.

= Distante: En esta etapa el cdncer ya se ha propagado a partes lejanas como el higado o pulmones.

Este incluye canceres de etapa IV.
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Como era esperable los resultados de supervivencia para los cinceres en etapa ”Distante” tienen una super-
vivencia muy baja, en cambio, la supervivencia para los tipos de tumores en la etapa ”Localizado.®® cercana
al 100 %.

1.3. Objetivos

El principal objetivo de este trabajo de fin de grado es analizar los principales factores asociados a la super-
vivencia de los pacientes diagnosticados con cancer colorrectal en EEUU recogidos por la base de datos del
Instituto Nacional de Estados Unidos.

Dicho anélisis de supervivencia se analizara de una forma semiparamétrica utilizando el modelo de Cox y de
una forma paramétrica con el modelo de Vida Acelerada. Se buscard que modelo se ha ajustado mejor a los

datos y que conclusiones se han extraido de los factores asociados a la supervivencia.

El analisis sera realizado mediante el software R, se usardan paquetes especificos para el andlisis de supervi-

vencia y para los modelos de Cox y Vida Acelerada.

En el Capitulo IT se explicard de donde proviene la base de datos, asi como fue su lectura en R y las
variables que se usaran en el estudio con un breve resumen numérico de estas. Los dos modelos usados en el
trabajo estaran descritos detalladamente en el Capitulo III. El Capitulo IV mostrara los resultados que se
han obtenido utilizando los distintos modelos. Por 1ltimo, en el capitulo 5 se describiran las conclusiones del

trabajo.



Capitulo II

Base de Datos

2.1. Programa de Vigilancia, Epidemiologia y Resultados

El programa de Vigilancia, Epidemiologia y Resultados, en inglés con las siglas SEER (Surveillance, Epide-
miology and End Results Program), el cual pertenece al Instituto Nacional del Céncer de Estados Unidos

(NCI), es el que se encarga de recoger y publicar los datos de la base de datos que se ha usado en este trabajo.

Los datos de la incidencia del cdncer recogidos por SEER recogen aproximadamente el 34.6 % de los registros
poblacionales de cancer en EEUU. Se recoge informacién como procedencia o etnia del paciente, lugar del
tumor primario, estado del tumor en el momento del diagnéstico. Mas adelante se detallard mejor las variables
de esta base de datos que han sido recogidas y utilizadas en el posterior anélisis de supervivencia. El sitio web
para obtener mds informacion y solicitar acceso a la base de datos es el siguiente (http://seer.cancer.gov/data).

Para poder usar la base de datos en este trabajo, se tuvo que pedir un tipo de permiso para uso académico.

Ademsds de recoger estos datos, SEER también trabaja en la publicacién de distintos articulos académicos
relacionados con el cdncer, el méds importante es el Informe Anual sobre el Estado del Céncer, es elaborado
gracias a la colaboracién entre expertos del Instituto Nacional del Céncer (NCI), Centros para el Control y
Prevencién de Enfermedades (CDC), la Sociedad Americana del Cancer (ACS) y la Asociacién de Registros
Centrales del Céncer de América del Norte (NAACCR).

2.2. Lectura de datos

Una vez obtenido el permiso, SEER envié un nombre de usuario y una contrasena para poder descargar una
carpeta en formato zip que contenia los datos en formato ASCII y distintos documentos de explicacién de
estos. En mi caso, descargué los datos que provenian desde 1975 hasta 2016. Estos datos, tenian un archivo txt
para cada tipo de cdncer (pulmén, colorrectal, genitales masculinos, genitales femeninos, linfoma-melanoma-

leucemia, otro tipo de digestivos,respiratorio, tracto urinario y otros), usé el de cdncer colorrectal.

En el documento txt encontramos que cada fila del documento es un registro, mientras que las variables no

19
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tienen ningun elemento de separacién. Por lo tanto, para poder definir correctamente que datos correspondian
a cada variable, fue necesario consultar el documento “TextData.FileDescription.pdf” incluido en la carpeta
comprimida. En este documento se pudo encontrar cudl era la columna inicial y final de cada variable, con
esta informacién y el uso de la funcién read_fwf contenida en el paquete Wickham, Hester y Francois [20]
[20] readr se pudo leer correctamente la base de datos en R. El cédigo de R correspondiente se muestra en el
Codigo 1.

if (!(require(readr))){
install.packages ("readr")
}
data <- read_fwf(file=path_dades_1975_2016,col_positions=fwf_positions(start=

start_col ,end=end_col,col_names=colname_dades_1975_2016))

Cddigo 1: Lectura de la base de datos en R.

La base de datos completa contiene un total de 551174 registros y 142 variables, en nuestro caso se usaran
23 variables. A través del paquete usmap (ver Di Lorenzo [7]) y la variable Registry ID, se ha dibujado un
grafico de Estados Unidos con la distribucién de cantidad de datos por estados. En el Cédigo 2 se puede ver

el cédigo de R usado para la creacién del mapa.

data("statepop")

statepop <- statepop$abbr[statepop$abbr!="CT"]

statepop <- statepopl[statepop!="HI"]

statepop <- statepop[statepop!="IA"]

statepop <- statepopl[statepop!="GA"]

statepop <- statepop[statepop!="MI"]

statepop <- statepopl[statepop!="NM"]

statepop <- statepopl[statepop!="CA"]

statepop <- statepop[statepop!="WA"]

statepop <- statepopl[statepop!="UT"]

mapdata <- data.frame("state"=c("CT","HI","IA","GA","MI","NM","CA","WA","UT",
statepop) ,"SEER_NAMES"=c(names (table (dades$REGISTRY_ID)) ,rep(NA,length(statepop
))) ,count=c(as.vector(table (dades$REGISTRY_ID)) ,rep(0,length(statepop))))

plot _usmap(data = mapdata, values = "count", color = "black",labels=T) +
scale_fill_continuous (low = "Blanco", high = "blue",name = "Casos en base de datos
Total", label = scales::comma) + theme(legend.position = "right")

Cédigo 2: Creacion mapa de Estados Unidos en R para comprobar la distribucién de los datos.
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Figura 2.1: Mapa de Estados Unidos con la distribucién de los datos.

Se puede observar en el Grafico 2.1 como no se han recogido datos de todos los estados del pais, se han
recogido datos de 9 estados distintos, a pesar de esto, se puede ver en el grafico que se ha intentado abarcar
las distintas zonas del pais, e incluso se han recogido datos de una isla perteneciente a Estados Unidos

(Hawaii).
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2.3. Definicién de variables usadas

A continuacion, se presentaran en la Tabla 2.1 las variables que se han usado en la primera exploracion de

los datos, su significado y el nimero y porcentaje de missings de cada una.

Variable Descripcion Missing (%)
Cédigo tnico asignado a cada

ID del paciente & & 0 (0%)
paciente.

Cédigo que identifica la poblacion
del paciente. Se ha descodificado
ID del registro pacient seodt 0(0%)
para tener directamente el nombre
de la poblacién.

Estado civil del paciente en el

Estado civil 0(0%)
momento del diagnéstico.

Etnia Etnia del paciente. 0 (0%)

Género Género del paciente. 0 (0%)

Edad Edad del paciente en el momento 17 (0.0038 %)
del diagnostico.

Ano de diagnéstico Afio en el que se diagnostica el céncer. 0 (0%)
Lugar donde se originé el

Zona primaria 8 8 0 (0%)
primer tumor.

Estado del tumor en el momento del

Grado 0(0%)
diagnéstico.
Confirmacién del Identifica el método usado para 0 (0%)
0
diagnéstico confirmar el tumor.

Lugar donde se han obtenido

Fuente de datos 0(0%)
los datos.
. Numero de nodos con metastasis
Nodos positivos 227170 (50.82 %)
alrededor del tumor.
Tamano del tumor Tamano del tumor en mm. 353822 (79.16 %)

Razén por no realizar la cirugia
Cirugia “om POt 1o . & 0 (0%)
o si esta ha sido realizada.

Tipo de tumor Identifica el tipo de tumor. 0 (0%)
Indicador primario de Identifica si en un primer momento el 0 (0%)
tumor maligno tumor se identificé como maligno o no.
Estado vital Identifica si la persona estd viva o muerta. 0 (0%)
Causa especifica Identifica si la persona ha muerto de

0 (0%)

de muerte cancer o por otro motivo.
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Variable Descripcién Missing (%)

. . Meses que ha sobrevivido
Meses de supervivencia 0 (0%)
el paciente al tumor.
Seguro médico que tenia el
Seguro médico paciente en el momento del 343923 (76.95 %)

diagnéstico.

Tabla 2.1: Descripcién de variables usadas y nimero y porcentaje de missings.

Una vez hecha la primera exploracién de los datos, se detect6 que las variables Tamano del tumor y Seguro
médico tenian un gran porcentaje de missings. Al detectarlo, se procedié a explorar el comportamiento de
dichas variables y se encontré que no se recogieron datos de estas dos variables hasta fechas recientes, en
el caso de Tamano del tumor se empezaron a recoger datos a partir del 2004 y para la variable Seguro
médico se recogieron datos a partir del 2007. Ante esta problemdtica, se decidié dividir la base de datos
principal en dos bases de datos méas pequenas a través de la variable Ano de diagndstico. La primera base
de datos contemplard los datos desde 1975 hasta 1984 y la segunda ird desde 2004 hasta 2011. Los datos no
podran recogerse mas alla de 2011, ya que se comprobaré la supervivencia hasta los 5 anos y estos datos

contienen informacion hasta 2016.

Finalmente, la base de datos del periodo de 1975 hasta 1984 contiene 98527 observaciones y 19 variables, la
base de datos del periodo de 2004 hasta 2011 contiene 84683 observaciones y 22 variables.

2.4. Resumen descriptivo univariante de variables usadas

En este apartado se pretendera explorar la distribucién de la informacion de cada variable, se estudiaran las

que existe intencién de usar en el posterior andlisis de supervivencia.

2.4.1. Variables numéricas

Para empezar, se explorardan las variables continuas para las dos bases de datos. Los graficos se realizaran
con el paquete de R ggplot (ver Wickham [19]).

Periodo 1975-1984

En la Tabla 2.2 se presentarda un analisis univariante de la variable Edad, para los pacientes que han sido

diagnosticados con cancer colorrectal entre 1975 y 1984.
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Variable Media Mediana Desv. est. Min. Max.

Edad [Afios] 68.63 69 12.35 4 106

Tabla 2.2: Descriptiva de la variable numérica Edad periodo 1975-1984.

Variable Edad 1975-1984
Histograma Diagrama de cajas

¥
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Figura 2.2: Histograma y diagrama de cajas para la variable Edad de la base de datos del intervalo de

anos entre 1975-1984 en R.

Como es observable en el Grafico 2.2, la distribucién de la variable Edad es bastante simétrica con un ligero

desplazamiento a la derecha. Se puede ver como esta variable comprende una gran cantidad de anos (desde

4 hasta 106), pero la gran cantidad pacientes que se estudiardn tenfan una edad entre los 60 y 78 anos en el

momento del diagndstico, se puede ver en el diagrama de cajas del Grafico 2.2.

Periodo 2004-2011

En la Tabla 2.3 se presentard la informacién numérica que se ha considerado mas relevante para las variables

numéricas de la base de datos que corresponde a los pacientes que han sido diagnosticados con cancer
colorrectal entre 2004 y 2011.

Variable Media Mediana Desv. est. Min. Max.
Edad [Afos] 66.5 67 14.33 0 108
Numero de nodos positivos 1.86 0 3.89 0 80

Tamano del tumor [mm] 45.6 40 34.32 0 989

Tabla 2.3: Descriptiva de variables numéricas del intervalo de anos entre 2004 y 2011.



2.4. RESUMEN DESCRIPTIVO UNIVARIANTE DE VARIABLES USADAS 25

Vanable Edad 2004-2011
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Figura 2.3: Histograma y diagrama de cajas para la variable Tamano del tumor de la base de datos del
intervalo de anos entre 2004-2011 en R.

Se puede observar en el Grafico 2.3, como la distribucién de la variable Edad para esta base de datos, es
similar a la de la base de datos de los anos 1975-1984. La variable de Nodos positivos se descartard ya que

se ha visto en los andlisis posteriores que no aporta informacién.

Como también se puede ver de forma grafica, para la variable correspondiente al Tamano del tumor, la
gran mayoria de los datos tienen valores menores a 80 (ver diagrama de cajas del Grafico 2.3), a pesar de
esto, existe una gran cantidad de datos extremos que llegan hasta 989. Esto hace que se distribuya de una

forma asimétrica totalmente desplazada hacia la izquierda.

2.4.2. Variables categoricas

En este apartado se procederd a explorar numéricamente y graficamente las variables categdricas de las dos

bases de datos.

Periodo 1975-1984

En la Tabla 2.4 se presentaran las variables categéricas de la base de datos correspondiente al intervalo de

tiempo entre 1975 y 1984, las categorias de cada una y su frecuencia y porcentaje.
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Variable Categorias Frecuencia (%)
Soltero 7209 (7.32%)
Casado 57094(57.95 %)
Separado 4966 (5.04 %)
Estado civil Divorciado 4112(4.17%)
Viudo 22317 (22.65 %)
No casado 0 (0%)
Desconocido 2829 (2.87%)
Blanca 87588 (88.9%)
) Afroamericana 6805 (6.91 %)
Etnia
Asidtica o islenia 3825 (3.88 %)
Otras 309 (0.31 %)
Hombre 49112 (49.85%)
Género
Mujer 49415 (50.15 %)
Grado 1 14331 (14.55 %)
Grado II 34783(35.3%)
Grado Grado III 12375(12.56 %)
Grado IV 1322 (1.34 %)
Desconocido 35716 (36.25 %)
Histolégica, 94194 (95.6 %)
Citoldgica 130 (0.13%)
Histol6gica 0 (0%)
Microscépica 35 (0.04 %)
Confirmacién del diagndstico  Laboratorio 0 (0%)
Visualizacién directa microsc 909 (0.92%)
Radiologia 2236 (2.27 %)

Diagnéstico clinico

Desconocido

754 (0.77 %)
269 (0.27 %)

Hospital del paciente

97747 (99.21 %)

Radioterapia 0 (0%)

Laboratorio 162 (0.16 %)
Fuente de datos

Medico privado 594 (0.6 %)

Enfermeria 24 (0.02%)

Otro hospital 0 (0%)

Cirugfa realizada 85699 (86.98 %)

No recomendada 0 (0%)

L. Contraindicada 0 (0%)

Cirugia

Paciente murié antes 0 (0%)

Paciente rechazé 0 (0%)

Desconocido

12828 (13.02 %)
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Variable

Categorias Frecuencia (%)

Tipo de tumor

Indicador primario de tumor maligno

Estado vital

Maligno 94973 (96.39 %)
No maligno 3554 (3.61 %)
Si 94973 (96.39 %)
No 3554 (3.61 %)
Muerto 95140 (96.56 %)
(

Vivo 3387 (3.44 %)

Tabla 2.4: Descriptiva de variables categéricas para la base de datos 1975-1984.

Viendo los resultados del anélisis numérico, se ha llegado a la conclusién que las variables Cirugia, Tipo

de tumor, Indicador primario de tumor maligno, Estado vital, Fuente de Datos y Confirmacion

del diagndstico, no se usaran en el analisis de supervivencia, ya que casi todos los datos se concentran en

una categoria, por lo tanto, no se obtendra informacién interesante.

En el Gréfico 2.4 se puede observar la distribucién de las variables Grado, Etnia y Estado Civil.
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Figura 2.4: Diagrama de barras para las variables Etnia, Grado y Estado Civil de la base de datos del
intervalo de anos entre 1975-1984 en R.

Se puede comprobar como las categorias predominantes son Grado II para la variable Grado, Casado para

Estado Civil y Blanca en la variable Etnia.
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Periodo 2004-2011

En la Tabla 2.5 se presentaran las categorias de cada variable categorica, su frecuencia y porcentaje para los

pacientes correspondientes al intervalo de tiempo entre 2004 y 2011.

Variable Categorias Frecuencia (%)
Soltero 11556 (13.65 %)
Casado 44493 (52.54 %)
Separado 625 (0.74 %)
Estado civil Divorciado 7691 (9.08 %)
Viudo 14864 (17.55 %)
No casado 18 (0.02 %)
Desconocido 5436 (6.42 %)
Hombre 43316 (51.15%)
Género
Mujer 41367 (48.85%)
Blanca 65330 (77.15%)
Etnia Afroamericana 9651 (11.4%)
Asidtica o islena 8430 (9.95%)
Otras 1272 (1.5%)
Grado I 7223 (8.53 %)
Grado 11 46761 (55.22 %)
Grado Grado III 12549 (14.82 %)
Grado IV 1545 (1.82%)
Desconocido 16605 (19.61 %)
Histolégica 82599 (97.54 %)
Citoldgica 233 (0.28%)
Histoldgica, 0 (0%)
Microscépica 18 (0.02%)
Confirmacién del diagnéstico  Laboratorio 28 (0.03 %)

Visualizacién directa microsc
Radiologia
Diagnéstico clinico

Desconocido

146 (0.17 %)
1065 (1.26 %)
280 (0.33 %)
314 (0.37%)

Fuente de datos

Hospital del paciente
Radioterapia
Laboratorio

Medico privado
Enfermeria

Otro hospital

80666 (95.26 %)
277 (0.33 %)
1638 (1.93%)
1334 (1.58 %)

61 (0.07%)
707 (0.83 %)




2.4. RESUMEN DESCRIPTIVO UNIVARIANTE DE VARIABLES USADAS

29

Variable

Categorias

Frecuencia ( %)

Cirugia

Cirugia realizada

No recomendada
Contraindicada
Paciente murié antes

Paciente rechazé

71955 (84.97 %)
8502 (10.04 %)
1052 (1.24 %)
138 (0.16 %)

1051 (1.24 %)

Seguro médico

No asegurado
Seguro publico
Asegurado

Desconocido

1210 (2.32%)
4734 (9.07 %)
43458 (83.27 %)

Desconocido 1985 (2.34 %)
. Maligno 81576 (96.33 %)
Tipo de tumor
No maligno 3107 (3.67 %)
. . . . Si 81576 (96.33 %)
Indicador primario de tumor maligno
No 3107 (3.67 %)
Muert 4 1
Estado vital uerto 5030 (53.17 %)
Vivo 39653 (46.83 %)
(
(
(
(

2787 (5.34%)

Tabla 2.5: Descriptiva de variables categéricas de la base de datos 2004-2011.

En la base de datos comprendida entre los anos 2004 y 2011, también se eliminarén del posterior anélisis las

variables que se han eliminado en la base de datos que comprende el intervalo de tiempo entre 1975 y 1984.

La variable Estado Vital no se ha creido que pudiera ser relevante para el posterior estudio, por lo tanto,

se eliminaré de la base de datos.

Las variables que se han graficado en el Grafico 2.4, se distribuyen de una forma muy parecida aunque con

porcentajes ligeramente diferentes. A continuacién, en el Grafico 2.5 se podra ver un diagrama de barras para

la variable Seguro Médico, la cual no esta en la base de datos anterior.
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Diagrama de barras Seguro Médico
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Figura 2.5: Diagrama de barras para las variable Seguro Médico de la base de datos del intervalo de
anos entre 2004-2011 en R.

Esta variable tiene un alto nimero de missings, ya que como se ha comentado anteriormente, se empezé a
recoger informacién a partir de 2007. A pesar de esto, se puede comprobar como la gran mayoria de pacientes

que se han estudiado, tenian seguro médico.

2.5. Resumen descriptivo bivariante de variables usadas

Para explorar las interacciones entre las variables que se iban a usar en los anélisis de supervivencia se hicieron
distintos graficos y tablas bivariantes en R. Los gréficos se hicieron con el paquete mencionado anteriormente

(ggplot), para las tablas se usé el paquete compareGroups (ver Subirana, Sanz y Vila [15]).

Periodo 1975-1984

A continuacién se mostrard una tabla que se hizo con la funcién create Table del paquete mencionado ante-

riormente (compareGroups) entre la variable continua Edad y la variable categérica Grado.

Grado I Grado II Grado III Grado IV~ Desconocido
N=14331 N=34783 N=12375 N=1322 N=35713

Edad 682 (11.9) 68.3 (11.9) 68.4 (12.5) 68.0 (12.8) 69.2 (12.9)

Tabla 2.6: Descriptiva bivariante de la variable Edad y Grado de la base de datos de 1975-1984.

Se puede observar en la Tabla 2.6 como la Edad no depende del grado, ya que la media y desviacién tipica

de la variable edad para cada categoria de la variable Grado es préacticamente igual.
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Periodo 2004-2011

A continuacién, en el Gréafico 2.6 se presentard un gréfico bivariante entre las variables Etnia y Seguro
Meédico. Se quiso ver si habia alguna diferencia dependiendo de la etnia, aunque como se ha visto anterior-

mente, la mayoria de pacientes tenian seguro médico.

Etnia vs Seguro médico

1.00-

Seguro Médico

. No asegurado
. Seguro publico
. Asegurado

. Desconocido

! '
Blanca Afroamericana Asiatica o islefia Otra
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Figura 2.6: Gréfico bivariante para las variable Seguro Médico y Etnia de la base de datos del intervalo
de anos entre 2004-2011 en R.

Se puede apreciar como las personas afroamericanas son las que tienen una menor proporcién de personas
aseguradas respecto a las demds etnias. Otro hecho destacable, es que la categoria Blanca tienen la proporcion
mas alta de pacientes con seguro médico, esto es debido a que la proporcién de la categoria Seguro piublico
es notablemente més baja que en las categorias Afroamericana y Asidtica o islefia, ademés como se ha

mencionado anteriormente es la que tiene una menor proporcién de personas no aseguradas.



Capitulo I1I

Analisis de Supervivencia

En este capitulo se explicaran métodos del d&mbito del Andlisis de Supervivencia, estos seran usados para

analizar los tiempos de supervivencia de los pacientes de cancer colorrectal.

En el andlisis Supervivencia el modelo basado en la aceptacién de riesgos proporcionales (modelo de Cox) es
el mas usado. La principal restricciéon de este modelo es la asuncién de que los coeficientes de regresion son
constantes en el tiempo. Una alternativa a este modelo es el modelo de Vida Acelerada, el cual estd basado

en una distribuciéon paramétrica y se puede comparar con el de Cox cuando sigue una distribucion Weibull.

Parte de la elaboracién de este capitulo sigue el libro Andlisis de Supervivéncia de Gémez, Julia y Langohr
[10].

3.1. Conceptos basicos y censura

3.1.1. Conceptos basicos

Cuando se habla de andlisis de supervivencia hay que tener en cuenta dos factores principales, el tiempo (1)

y el suceso de interés (g).

= T : debe ser una variable aleatoria no negativa que corresponde a una poblacién homogénea. Normal-
mente serd continua a pesar de que a veces se usan variables aleatorias discretas. En nuestro caso la
variable de tiempo son los meses de supervivencia de pacientes de cancer colorrectal desde el momento
del diagnéstico de la enfermedad. Como se ha explicado anteriormente, todos los individuos que superen

los 5 anos o 60 meses de supervivencia, se consideraran como curados.

= ¢ : siempre serd el objeto de estudio, depende de la investigacién puede ser la apariciéon de un tumor, la
muerte, etc. En este trabajo, el suceso de interés es la muerte a causa del cadncer colorrectal, las muertes

por otras causas se tratardn como tiempos censurados (ver Seccién 3.1.3 en la pagina 34).
A continuacién se presentaran algunas funciones que pueden caracterizar T:

32
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= Funcién de supervivencia S(t): corresponde a la probabilidad de que el suceso € ocurra después
del tiempo ¢, estd definida para ¢t > 0. Siempre serd una funcién monoétona decreciente y cuando T sea
continua, S(t) serd continua y estrictamente decreciente. La funcién de supervivencia empezard en 1 y

convergerd a 0 cuando ¢ tienda a co (S(0)=1y S(oc0)=0).

= Funcién de distribucién F(t): es la funcién complementaria a la funcién de supervivencia, por lo
tanto F(t) = 1 - S(t). Al contrario que la funcién de supervivencia esta empezard en el 0 y convergera

en 1 cuando t tienda a 0o, en consecuencia, serda una funcién mondtona creciente.

= Funcién de densidad de probabilidad f(t): esta funcién es definida para variables completamente

continuas y formalmente es definida como el siguiente limite :
t)y = li ! Problt <T < t+ At
f()_Air_r:oKt roblt < T < t+ At]

El producto f(t)At se puede interpretar como la probabilidad de ocurrencia del evento € en el intervalo

(t,t + At). La funcién de supervivencia equivaldrd a la integral de la funcién de densidad [ :o f(uw)du.

3.1.2. Funcion de riesgo

La funcidn de riesgo es la que explica el comportamiento de la probabilidad condicionada de morir por cancer
de colon o recto en un estrecho intervalo de tiempo sabiendo que el individuo empieza estando vivo. Cuando

T es continua la funcién de riesgo es definida como :
A(t) = lim —lPobt<T t+ AT >t
(t) o AL rob[t < T < |T > ]

El producto A(t) At se puede interpretar como la probabilidad de que a una persona de edad t le ocurra el
suceso € durante el intervalo (t,t + At). Cuando T es una variable discreta, la funcién de riesgo expresa la

probabilidad de que una persona viva en t;_; muera en t;, la funcién se define asf:

A(tj) = P’I“Ob[T = tj|T Z tj] = PTOb[T == tj|T > tj_]_]

En el caso que el riesgo instantaneo sea elevado, la funcién de supervivencia decaera mas rapidamente, en

cambio cuando el riesgo sea 0, la curva de supervivencia seréd plana.

Cuando T es continua: £t) d
At) = S —a(lnS(t))

En relacién a la funcién de riesgo, existe la funcién de riesgo acumulado (A). Técnica y graficamente es muy

util, pero carece de una interpretacién intuitiva. Se define de la siguiente manera:

A(t) = /Ot A(s)ds

Cuando los datos son continuos se cumple la siguiente expresion:
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t

S(t) = exp{—A(t)} = exp ( /0 A(s)ds)

3.1.3. Censura

Un obstdculo que se encuentra en el andlisis de supervivencia es que la informaciéon para la variable de
supervivencia de algunos individuos es incompleta. Hay diferentes casuisticas, todas ellas son conocidas como

censura. En este estudio puede haber tres tipos de casos de censura:

= La persona ha abandonado el estudio antes de los 5 anos desde el diagnéstico.

= La persona ha sido diagnosticada a partir del 2012. Existen datos hasta 2016, por lo tanto no se tendria

un seguimiento de 5 anos. Para evitarlo no se han cogido datos mas alla de 2011.

= La persona ha muerto durante el seguimiento por una causa ajena al tumor.

Los 3 casos de censura anteriores, serian casos censurados por la derecha, en concreto de tipo Il o censura alea-
toria. Siendo T(1), ..., T(n) los tiempos potenciales hasta el suceso de interés de nuestra muestra de n indivi-
duos. Si en el estudio hay censura por la derecha, se procederd a observar los pares (Y{(1), 0(1)); ---s (¥(n)> d(n)),
donde Y; = min{T;, C;}, siendo C1,...Cn los tiempos de censura para cada individuo y. La variable in-

dicadora del evento esta definido de la siguiente manera:

5 1 si T; <C;: elindividuo ino esta censurado
i =
0 si T; >C;: elindividuoiesta censurado

Se conocen otros tipos de censura que no se repasaran en este trabajo, por ejemplo, la censura por la izquierda,

la censura en un intervalo y la censura doble.

3.2. Inferencia no paramétrica

3.2.1. Estimador de Kaplan-Meier

Para la estimacién de la funcion de supervivencia en el analisis no paramétrico de este trabajo se ha usado el
método de Kaplan-Meier a través del paquete de R survival (ver Therneau [17]). Las primeras férmulas de
este procedimiento estadistico fueron publicadas por Edward L. Kaplan y Paul Meier en 1958 en el articulo
Kaplan y Meier [12]. Como se comenta en el articulo Dudley, Wickham y Coombs [8], este método es el mds

usado en ensayos clinicos aleatorios cuando se cumplen las siguientes premisas:

= Los tratamientos de los pacientes han sido asignados aleatoriamente.

= No todos los pacientes entraron al estudio en el mismo momento
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= Pacientes se fueron del estudio o se perdieron en diferentes intervalos de tiempo.

= La variable de interés puede no haber ocurrido durante el periodo de tiempo.

Los datos utilizados en este trabajo no se basan en un ensayo clinico, por lo tanto, no se ha medido el

tratamiento aplicado.

El estimador de Kaplan y Meier (K-M) se mide de forma distinta cuando existen empates en los datos o no.

En este estudio hay datos con empates.

Estimador K-M cuando hay empates

Siguiendo la formulacién del estimador Kaplan-Meier cuando no hay empates:

so- T a= T (1-2)"

N
1Yy <t 1Yy <t v

Se supondra que después del momento 7, hay ng individuos vivos y en el momento 7 se producen di > 1

muertes, se imaginara que se subdivide el intervalo I en dg intervalos infinitesimales, por lo tanto:

R 1 1 1
m=(1-0) (-5 50) - (- masd)
ng — 1 ng — 2 ng — di
:( ng ).(nk_]-)m(nk—dk"‘l)

Este estimador admite la siguiente forma general para todo t en el rango que existen datos.

Si t < 1/(1)

S(t) = o
Hi:Y(i)St (1 - ﬁ) si t2>Ya

Si la dltima observacién ordenada estd censurada se redefinird la funcién de supervivencia S(t).

La varianza del estimador de Kaplan y Meier viene dada por la férmula de Greenwood:

d;

Va(S(t) = 5@ 3 na(ni — da)

”::}f(i)st
Estimacion de la funcién de riesgo y riesgo acumulada

La funcién de riesgo para el momento Y(;) se estima a partir del ntimero de eventos en este momento dividido

d;

por el niimero de elementos a riesgo en Y(;. Por lo tanto, &(t) = 7.
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El estimador general propuesto por Nelson primero y luego por Aalen para la funcién de riesgo es:

si t # 1,(1)
Z2iogi t = }/’(1)

dNA(t) =

3.2.2. Intervalos de confianza
Funcién de supervivencia
Los intervalos de confianza correspondientes a la funcién de supervivencia que han sido calculados en diversos

tiempos de interés t nos indican cuédn fiable es el estimador en cada punto. El intervalo de confianza para la

funcién de supervivencia en el momento inicial (£g) se denotard asi:

Liineai(to) = [S(t) — Z1_a/205(t0)S(t0), S(t) + Z1_a/205(t0)S(to)

Ve (5(1)

Denotando O’g«(t) = W

Funcién de riesgo acumulada

Se obtienen de forma parecida a los de la funcién de supervivencia, los intervalos para el momento tg seran:

Lineal(to) = [A(to) — Z1—a20na(t0), Ato) + Zi—aj20na(to)

Denotando O'NA(t) = Zi:Y(i)St %

3.2.3. Prueba del logrank

La prueba del logrank también es conocida como la de Cox y Mantel. Esta prueba detecta las alternativas en
las que las funciones de riesgo son proporcionales, por lo tanto, corresponderian a funciones de supervivencia

que satisfarfan la siguiente igualdad : S;(t) = S(¢t)%.
La prueba de hipétesis se podria formular de la siguiente forma:
Hg : A1(t) = X2(t) paratodot < 7 vs Hpgp : A2(t) = exp BA1(t)

Si no se obtiene suficiente evidencia para rechazar la hipotesis nula, se dirda que las dos poblaciones tienen la

misma funcién de riesgo. (ver Bland y Altman [3]).
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3.3. Modelo de vida acelerada

La prueba logrank permite comparar las funciones de supervivencia de dos o mas poblaciones, no obstante a
menudo es interesante el estudio de la relacion entre T' y varias variables numéricas y categéricas. En estos

casos, se pueden usar modelos como el de vida acelerada o el de riesgos proporcionales (Cox).

Cuando se supone un modelo paramétrico, los estimadores normalmente se obtendran mediante el método
de méaxima verosimilitud. Estos estimadores seran més precisos, ya que se basan en una cantidad menor de
pardmetros, seran consistentes y asintéticamente mas eficientes. El problema que surge,; es el error en escoger

el modelo, ya que si se escoge incorrectamente, las estimaciones convergeran en valores equivocados.

El modelo de vida acelerada se establece cuando hay un modelo paramétrico subyacente:
S(t|Z) = So(texp (0’'Z)) para todot > 0
Siendo T el tiempo hasta e, Z’ = (24, ..., Zp) un vector de covariables que no varfan en el tiempo, 6’ =

(01, (...), 8p) un vector de coeficientes de regresién y So(t) la supervivencia subyacente que corresponde a

un individuo con Z = 0.

Para medir el cambio de escala de tiempo producido por las covariables se calculara el factor de aceleracién
(exp(6’'Z)). Este valor nos ayudard a ver que factores tienen un mayor riesgo de muerte cuando se interpreten

los resultados del modelo.
3.3.1. Expresion log-lineal de modelo de Vida Acelerada
El modelo log-lineal, establece una relacion lineal entre el logaritmo del tiempo y los valores de las covariables.

Siendo W la distribucién del error y dando valores reales superiores a g, & > 0y 7" = (71, (+++),7p), €l

modelo log-lineal para T tiene la siguiente relacién:

Y=WmT=p+~Z+ocW (3.1)

Este modelo seria equivalente al de vida acelerada con parametro @ = —~y, para cualquier distribuciéon W.

3.3.2. Estimacion de los parametros por maxima verosimilitud

En un hipotético caso sin covariables, si observamos (Y1, 91), (...), (Yn,0r) donde Y; = min{In T}, In C;}

y

1 si Y;=InT; observacién ¢ no censurada

0 si Y; =InC; observacion ¢ censurada
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La funcién de maxima verosimilitud, cuando los datos sean censurados por la derecha, sera la siguiente:

L(p,0) = [ fr ;) [] Sv(Cy)

jeD JER

{[Gw®Z ”’)fi S (P “)}Hi }

(o

Los estimadores de méaxima verosimilitud para p y o, se denotardn como i y & y son los valores que

maximizan la funcién L(u, o).

3.3.3. Distribucién de Weibull

En este trabajo se probara el uso de la distribucién de Weibull para ajustar un modelo de supervivencia
paramétrico, esta distribucion es la tinica que admite una representacion de riesgos proporcionales y de vida

.7 — ’
acelerada con el factor de aceleracién e~ 2.

Antecedentes

La primera propuesta de la distribuciéon de Weibull fue dada por Rosen y Rammler en 1933, 6 anos mas
tarde, Waloddi Weibull discute dicha propuesta en distintas situaciones de fallo. Esta distribucién ha sido

comunmente usada para modelar la mortalidad especifica de una mortalidad.

Gumbel en su libro Statistics of Extremes, conoce esta distribucién como la primera distribucién asintética
de los valores extremos (ver GUMBEL [11]).

Ley de Weibull

La distribucién de Weibull con pardmetro de escala p e indice k, proviene de la distribucién exponencial

cuando la funcién de riesgo depende de una potencia del tiempo:

A(t) = kp(pt)*~! para todo t > 0

En caso que k sea igual a 1, la distribucién de Weibull es equivalente a la distribucién exponencial con funcién

de riesgo: A(t) = p.

La expresiéon de la funcién de supervivencia equivaldra a:

S(t) = exp [—p(t)*]
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La expresién de la funcién de densidad vendria dada por:

f(t) = kp(tp)* " exp [—(pt)*]

La expresién de la funcién de riesgo acumulado serd igual a:

A(t) = p(t)*

En caso que se suponga que el tiempo de supervivencia se ajusta a una distribucién Weibull, el término del

error en la expresién log-lineal (ver ecuacién (3.1) en la pagina 37) sigue una distribucién Gumbel estandar.

3.3.4. Distribucién Log-normal

En este trabajo también se probara el uso de la distribuciéon log-normal para ajustar el modelo paramétrico
con nuestros datos. Esta distribucion ha podido usarse con éxito en varios estudios de cancer gracias a su

pronunciada asimetria hacia la derecha, por eso, se comprobard si es util para nuestros datos.

Un ejemplo de estudio seria el siguiente: Log-normal. En este articulo se explica como se ha medido la
supervivencia de pacientes de cancer de colon, a través de Kaplan-Meier, modelo de Cox y modelo log-
normal. Se ha obtenido suficiente evidencia en los datos para decir que el modelo log-normal hace una mejor
estimacién de la supervivencia que los otros. En el articulo log-normal2 se prueba la eficiencia del modelo
log-normal para pacientes de cdncer (en este caso de pulmén), este modelo, muestra una eficiencia mayor al
de Cox y Weibull.

Para una ley log-normal de pardmetros p y 7 la funcién de densidad se expresard como:

0= o7

La funcién de supervivencia serd escrita como:

so=1-v(Linp)

Y la funcién de riesgo se escribe como:

1 [In (tp)]? )
1 exp(—nCp)]”
Ay = TV@ED T (-t
1-@ ('“—Pf)
p=
Si se supone que el tiempo de supervivencia sigue una distribucién log-normal, el término del error en la

expresion log-lineal (ver ecuacién (3.1) en la pdgina 37) sigue una distribucién normal estdndar.
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3.4. Modelo de riesgos proporcionales de Cox

El uso del modelo de Cox o modelo de riesgos proporcionales se introdujo en 1972 por David Roxbee Cox.
Este modelo es el mas utilizado en el ambito del anélisis de supervivencia cuando hay datos censurados. La
principal ventaja de este modelo respecto a los demés es que no se necesita hacer ninguna suposicién sobre
la distribucién de T'. En el ambito de supervivencia es un equivalente a una regresiéon lineal, el parecido que

tiene con una regresién logistica se encuentra en las tasas de riesgo.

3.4.1. Expresion del modelo
La principal asuncién del modelo de riesgos proporcionales es que es constante durante un periodo de tiempo
y el efecto de las covariables es relacionado linealmente con el logaritmo de la razén de riesgos.

La funcién de riesgo para el modelo de Cox tiene la siguiente expresion:

A(th) = )\o(t) exp{,B'X} = )\o(t) exp{ﬁle + ﬁzXQ + + ,6po}

Donde Ag representa la funcién de riesgo basal, es decir cuando todas las covariables son iguales a 0. Por
otro lado, X4, ..., X, son covariables fijas. El conjunto de todas las covariables se denotard como X =
(Xla X2a ] XP)/'

En este modelo se supone que la razén entre las funciones de riesgo se mantiene contante a lo largo del

tiempo, por lo tanto, se verifica:

A(t|Z)
Xo(t)

= exp {,31Z1 + ﬁgZz + ...+ ,Bpr}

Se puede comprobar céomo el término de la derecha sélo depende de los valores de las covariables y no del

tiempo t. Por otro lado, la distribucion del error no ha sido especificada.

El factor exp {8121 + B2Z2 + ... + BpZp} corresponderd al hazard ratio de un individuo Z respecto a un
individuo Z = 0 y expresa cudntas veces es mayor el riesgo instantaneo de padecer el evento de interés con un
perfil Z en comparacién a un perfil Z = 0. Este valor se usara para comprobar qué factores de supervivencia

han sido los méas determinantes.

3.4.2. Funcién de verosimilitud parcial

En el modelo de riesgos proporcionales no es posible la estimacién de los parametros mediante la funcién de
verosimilitud, ya que no se hace ninguna suposicién de la funcién de riesgo parcial; por este motivo, se utiliza

la funcién de verosimilitud parcial.

La funcién de verosimilitud parcial es definida como:
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L(B1s s Bp) = [] Prob{e; = i|T;} = [] Prob{Z(;) = z(;IT;}

j=1 j=1

Donde 7 nimero de eventos € (muerte a causa de cédncer colorrectal). tq, ..., t, serdn los tiempos de muerte
ordenados. I' = (Y5, d;, X;) corresponderd al conjunto de informacién en la muestra, I'; se entendera como
el conjunto de informacién hasta el momento ;). Z(;) serd la variable aleatoria que corresponderd con los
valores del vector de covariables para el individuo muerto en ;. z(;) correspondera al vector de covariables.

Por ultimo, e; indica a que individuo corresponde la muerte.

La maximizacién de esta funcién permitira la estimacién de los coeficientes 3;. Generalmente estos estima-
dores cumpliréan las propiedades del método de maxima verosimilitud. La gran controversia que causé en sus
inicios esta funcién fue debida a que no depende unicamente de los 35, sino que también de la funcién Ao (7),

la cual no estd parametrizada.

3.4.3. Validaciéon del modelo

En el modelo de riesgos proporcionales, la validez del modelo y el anélisis de los residuos tiene una gran
importancia. Esta validez estd en gran parte medida por la validacién de los riesgos proporcionales. Esto se

puede comprobar de forma analitica o grafica mediante los residuos.

Los residuos se calculan para cada paciente y proporcionan informacién sobre el valor observado y el estimado

por la ecuacién de regresion obtenida en el modelo.

Residuos
Hay diferentes definiciones de residuos, existen los residuos de Cox y Snell, los basados en la deviance,
los residuos basados en scores, los que estan basados en martingalas y los residuos de Schoen feld.

A continuacion se explicardn los residuos de Schoen feld y los basados en martingalas, los primeros se
usaran para validar el modelo y la hipdtesis de riesgos proporcionales, los segundos seran usados para decidir

cudl es la mejor forma funcional para una covariable concreta.

Residuos de Schoenfeld

La expresién que corresponde a los residuos de Schoen feld para el i-ésimo individuo y la k-ésima covariable,

es el siguiente:

rs5Cy, (t) = 8 i () { Xan — Xn(Ti)}

Para esta expresién J;(t) es el indicador de que el individuo j permanece en el estudio en el momento justo
antes del tiempo ¢, §; sera el indicador de censura, X;i es el valor de la k-ésima covariable del individuo ¢ y

X1 (T;)} es el valor que corresponde al promedio de la covariable k en el tiempo Tj.
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Comprobacién gréafica de la proporcionalidad de riesgos

Se confirmard que el modelo cumple la premisa de proporcionalidad cuando la estimacién de los pardmetros

se mantiene constante a lo largo del tiempo.

Para comprobar graficamente que se cumple esta premisa para una covariable determinada, los residuos se
deberan agrupar de forma aleatoria a ambos lados del valor 0 del eje Y, y la curva del estimador 3 de esa

covariable debe ser de pendiente 0, una linea recta.

Como ejemplo, se insertard el Grafico 3.1 donde se puede deducir del grafico que la covariable cumple la

premisa, ya que la estimacién de beta en funcién del tiempo se mantiene casi constante.

03
I
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I
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Figura 3.1: Ejemplo de los residuos de Schoenfeld para la variable wt.loss de la base de datos lungs del
paquete survival en R.

Residuos basados en martingalas
Los residuos basados en martingalas son definidos para cada individuo ¢ de la siguiente forma:
1—rc, =1—exp{B'Z;}Ao(y;) sila observacién no esta censurada

M, = 0;-rc; =0 . -
—rc;, = —exp{B'Z;}Ao(y;) si la observacién estd censurada

Estos residuos se pueden interpretar como diferencias entre el nimero de eventos observados y el valor del

esperado bajo el modelo de Cox.

Comprobacién gréafica

Estos residuos se usaran para comprobar graficamente cual es la mejor transformacion de una covariable de
forma que esta explique de manera 6ptima su efecto sobre la supervivencia. Cuando el gréfico de los residuos

de martingalas resulte lineal, no hard falta ninguna transformacién, en caso contrario habria que estudiar
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cudl es la mejor transformacién de la covariable en cuestion.

En el Grafico 3.2 se pueden ver los residuos de una covariable que tiene una transformacién éptima en el
modelo de Cox correspondiente.

Martingale Residuals

Residuals

40 50 60 70 80

Age

Figura 3.2: Ejemplo de los residuos basados en Martingala para la variable age de la base de datos lungs
del paquete survival en R.



Capitulo IV

Resultados

En este capitulo se procederd a analizar la supervivencia de las dos bases de datos, este andlisis se hara
sobre una tasa de supervivencia hasta los 5 anos o 60 meses, para ello, se ha creado una nueva variable de
supervivencia y otra de censura a partir de las dos variables que habia en la base de datos, el cédigo usado

se puede ver en el Cédigo 3.

dadesl1$survivalbys <- pmin(dades1$SURVIV_MONTHS, 5 * 12)
dadesl$censurabys <- ifelse(dades1$SURVIV_MONTHS > 5 * 12, O, dades1$SEER_DEATH_
CAUSE == 1)

dades2$survivalbys <- pmin(dades2$SURVIV_MONTHS, 5 * 12)
dades2$censurabys <- ifelse(dades2$SURVIV_MONTHS > 5 * 12, 0, dades2$SEER_DEATH_
CAUSE == 1)

Cddigo 3: Creacién de nuevas variables hasta los 5 anos en R.

El siguiente andlisis se dividira en tres partes, la primera correspondera al andlisis no paramétrico mediante
el uso de Kaplan y Meier. En este apartado, se verd qué influencia tiene cada variable categdrica en la curva
de supervivencia y la forma de dicha curva. Se han hecho més analisis que no se incluirdn, en este apartado

se comentard la informacién que se ha considerado mas relevante.

En la segunda y tercera parte se presentardn distintos modelos formados con las variables Género, Etnia,
Grado, Estado civil y Edad para la base de datos del periodo temporal entre 1975 y 1984, para la base
de datos correspondiente al intervalo de anos entre 2004 y 2011 se usaran las mismas variables y se anadiran
variables de Seguro Médico y Tamano del tumor. Se eliminarin los datos de todas las categorias que
sean igual a Desconocido, ya que no aportan ninguna informacién y no se ha encontrado ninguna similitud
con ninguna otra categoria. En la variable Seguro Médico no se ha eliminado la categoria Desconocido,

porque se perderia mucha informacién.

Para la segunda parte de este capitulo se observara qué distribucién (log-normal o Weibull) se ajusta mejor a

la supervivencia de los datos para cada base de datos. Una vez decidido, se construird un modelo de regresién

44
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con la distribucion paramétrica que mejor se ajuste, se mostraran los resultados de los principales estadisticos

y se realizard la validacion del modelo.

Ademas, en la tercera parte se ajustara una regresién mediante el modelo de Cox, se mostraran los resultados

obtenidos y se validard la premisa de riesgos proporcionales para cada covariable.

El nivel de significacion que se establecera sera de o = 0,05.

4.1. Analisis no paramétrico

Como se ha comentado anteriormente, se usara el método de Kaplan y Meier para este andlisis. Para empezar,
se presentaran las tablas con la informacién del nimero de personas, eventos, valor de la mediana y el valor
del cuantil del 25 % para cada categoria. También se hard la prueba del Log-rank para comprobar la igualdad
de supervivencia de las distintas categorias de la variable. Se mostrara la curva de supervivencia global para
cada base de datos y distintas curvas de supervivencia para variables categoricas, después se comentaran los
resultados mas relevantes. Por tltimo, se hard una breve comparacién entre los resultados de las dos bases

de datos.

Se decidié afiadir el cuantil del 25 %, el cudl indica el tiempo que pasa hasta llegar a una probabilidad
de supervivencia del 75 %, en el momento que se detecté que la gran mayorfa de categorias tenfan una

supervivencia mayor al 50 % en los 60 meses del estudio.

4.1.1. Periodo 1975-1984

En la Tabla 4.1 se presentaran los resultados del estimador Kaplan y Meier para todas las variables categéricas

de la base de datos de los pacientes diagnosticados entre 1975 y 1984.

Prueba Log-rank

Categorias n Eventos Mediana  Cuantil 25 %
chisq (p-valor)
61316 25905 - 15
Género
23.7 (1e-06)
Hombre 30786 13238 - 15
Mujer 30530 12667 - 14
Etnia
58.2 (1e-12)
Blanca 54758 23015 - 15
Afroamericana 3984 1853 58 11
Asidtica o islena 2415 980 - 21

Otras 159 o7 - 29
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Prueba Log-rank

Categorias n Eventos Mediana Cuantil 25 %
chisq (p-valor)
Grado 2498 (0)
Grado I 13949 4605 - 29
Grado IT 33945 13764 - 20
Grado IIT 12117 6697 30
Grado IV~ 1305 839 15

Tabla 4.1: Descriptiva no paramétrica de Supervivencia periodo 1975-1984.

Curva de Supervivencia del Modelo de Supervivencia Global 1975-198¢
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Figura 4.1: Curva de supervivencia del modelo de supervivencia global para la base de datos de 1975-1984.

Curva de Supervivencia del Modelo con la variable Etnia 1975-1984 Curva de Supervivencia del Modelo con la variable Grado 1975-1984
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Figura 4.2: Curvas de supervivencia de los modelos con la variable Etnia y Grado para la base de datos
1975-1984
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Cabe destacar en este primer andlisis de supervivencia, que la gran mayoria de categorias y el modelo global
(ver Grafico 4.1) no llegan a una probabilidad de supervivencia menor al 50 %. Las tnicas categorias que han
llegado han sido Grado III y Grado IV de la variable Grado y la categoria Afroamericana de la variable
Etnia.

En el Gréfico 4.2b se puede comprobar como hay una gran diferencia entre las personas que han padecido
un cancer de grado I y II o las que lo han sufrido de III o IV, las segundas tienen una probabilidad de
supervivencia muy inferior. De hecho, las que han padecido un cancer de grado IV tienen una probabilidad

de supervivencia inferior al 75 % a partir de los 3 meses y menor al 50 % a partir de los 15 meses de estudio.

En el Grafico 4.2a se observa como los afroamericanos tienen una supervivencia inferior a las otras etnias. A
pesar de esto, los afroamericanos no bajan de una probabilidad de supervivencia del 50 % hasta los 58 meses,

también se puede ver como en 11 meses ya tienen una probabilidad de supervivencia inferior al 75 %.

Se han realizado pruebas de logrank para todas las variables categdricas, en todas ellas se ha obtenido un
p-valor inferior al nivel de significacién, hay que tener en cuenta que debido a la gran catidad de datos, incluso
diferencias pequenas en la muestra pueden resultar estadisticamente significativas. Segiin estos p-valores hay
suficiente evidencia para rechazar la hipdtesis nula, por lo tanto, las categorias no son estadisticamente iguales

entre si.

4.1.2. Periodo 2004-2011

En la Tabla 4.2 se presentaran los resultados del estimador Kaplan y Meier para las variables categoricas de

la base de datos del intervalo de tiempo correspondiente entre 2004 y 2011.

Prueba Log-rank

Categorias n Eventos Mediana Cuantil 25 %
chisq (p-valor)
64557 19023 - 32
Género
0.8 (0.4)
Hombre 33023 31534 - 35
Mujer 9729 9294 - 29
Etnia
201 (0)
Blanca 50441 14554 - 32
Afroamericana 6889 2502 - 24
Asidtica o islena 6528 1780 - 43
Otras 699 187 - -
Grado 2743 (0)
Grado I 6720 1123 - -
Grado II 44400 11907 - 46
Grado III 11974 5332 - 13

Grado IV 1463 661 - 11
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B . . Prueba Log-rank
Categorias n Eventos Mediana Cuantil 25 %
chisq (p-valor)

Seguro médico

211 (0)
No asegurado 895 325 - 18
Seguro publico 3606 1333 - 19
Asegurado 34198 9554 - 36
Desconocido 865 269 - 19

Tabla 4.2: Descriptiva no paramétrica de Supervivencia periodo 2004-2011.

Curva de Supervivencia del Modelo de Supervivencia Global 2004-2011
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Figura 4.3: Curva de supervivencia del modelo de supervivencia global para la base de datos de 1975-1984.

Curva de Supervivencia del Modelo con la variable Grado 2004-2011 Curva de Supervivencia del Modelo con Seguro Médico 2004-2011
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Figura 4.4: Curvas de supervivencia de los modelos con la variable Grado y Seguro Médico para la
base de datos 2004-2011
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El segundo analisis no paramétrico se ha realizado sobre la base de datos correspondiente al intervalo temporal
entre los anos 2004 y 2011. Todas las categorfas tienen una probabilidad de supervivencia superior al 50 %

durante los primeros 60 meses de estudio, se puede observar en el Grafico 4.3.

En el Grafico 4.4a se puede observar como para la variable Grado como las categorias Grado III y Grado
IV se distribuyen practicamente igual y su probabilidad de supervivencia es bastante méas baja que la de las

categorias que corresponden a las personas que han padecido un cancer de grado I y II.

En el Grafico 4.4b para la variable Seguro Médico, las curvas de supervivencia de las categorias Seguro
Publico y No asegurado son practicamente iguales. Ademads, la diferencia entre estas dos categorias y la
Asegurado se va incrementando a lo largo del tiempo. Por lo tanto, la diferencia entre la probabilidad de
supervivencia entre estas categorias es mucho mas alta al cabo de 50 meses del inicio del estudio que en los

primeros 10 meses.

Las pruebas de log-rank realizadas han dado como resultado un p-valor inferior al nivel de significacién
excepto para la variable género. Segin estos p-valores hay suficiente evidencia para rechazar la hipdtesis
nula, por lo tanto, las categorias no son estadisticamente iguales entre si. Para la variable género no hay

suficiente evidencia para rechazar la hipdtesis nula.

4.1.3. Comparacion de ambos periodos

En este apartado, se comentardn las diferencias observadas entre las curvas de supervivencia de las dos bases

de datos para las variables que se han considerado més relevantes.

Curva de Supervivencia del Modelo con la variable Grado 1975-1984 Curva de Supervivencia del Modelo con la variable Grado 2004-2011
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Figura 4.5: Curvas de supervivencia de los modelos con la variable Grado para las bases de datos
1975-1984 y 2004-2011
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Curva de Supervivencia del Modelo con la variable Etnia 1975-1984 Curva de Supervivencia del Modelo con la variable Etnia 2004-2011
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Figura 4.6: Curvas de supervivencia de los modelos con la variable Etnia para las bases de datos
1975-1984 y 2004-2011

Observando los resultados obtenidos en las Tablas 4.1 (pdgina 46) y 4.2 (pégina 48), se puede ver cémo en
la base de datos de pacientes diagnosticados entre 2004 y 2011, todas las categorias sobreviven un mayor

numero de meses hasta bajar del 75 % de probabilidad de supervivencia.

Se puede observar en los Graficos 4.5a y 4.5b cojomo en la variable Grado ha habido una gran mejora
de la probabilidad de supervivencia para todas las categorias, también se ha visto como la probabilidad de
supervivencia entre las categorias de Grado III y Grado IV ha pasado de tener una visible diferencia a ser
précticamente igual, teniendo en cuenta que para ambas categorias esta probabilidad ha mejorado. Ademés,
la diferencia de las probabilidades de supervivencia entre las categorias Grado I y Grado II con las categorias
Grado III y Grado IV ha disminuido.

En los Graficos 4.6a y 4.6b se observa como para la variable Etnia, todas las categorias han mejorado su
probabilidad de supervivencia en la base de datos correspondiente al intervalo de tiempo entre el ano 2004
y 2011, ademaés parece que las diferencias entre ellas se mantienen de forma muy similar. Sin embargo, si
se presta atencién a las probabilidades de supervivencia correspondientes a los tiempos de supervivencia
posteriores a los 30 meses del inicio del estudio, las diferencias de dichas probabilidades aumentan de forma
gradual entre las personas de etnia afroamericana y las demas. Este hecho no se observa en la base de datos
1975-1984.
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4.2. Modelo de vida acelerada

4.2.1. Periodo 1975-1984

Los siguientes graficos se han realizado ajustando un modelo de supervivencia K-M con los residuos del modelo
de regresion y la variable de censura. Para el modelo de Weibull se ha anadido una curva de la distribucion

de Gumbel estandar, para el log-normal se ha anadido una curva de la distribucién normal estandar.

Residuos del modelo weibull 1975 - 1984 Residuos del modelo lognormal 1975-1984
1.0 1.0
0.8 — 0.8 1
0.6 0.6
= =
<E/ <\U-{
0.4 — 0.4
0.2 | = Estimacion KM 0.2 | = Estimacion KM
— - 95%-IC — - 95%-IC
—— Distribucion Gumbel estandar = Distribucion Normal estandar
0.0 T T T T T 0.0 T T T T
-4 -3 2 A 0 3 2 A 0 1
Residuos Residuos
(a) Weibull (b) Log-normal

Figura 4.7: Graficas de los residuos para comprobar el mejor ajuste a la distribucién paramétrica para la
base de datos 1975-1984

Se puede comprobar en los Gréficos 4.7a y 4.7b como el modelo ajustado por una distribucién log-normal es
el que mejor se ajusta a los datos de la base de datos que corresponde al intervalo de tiempo entre 1975 y

1984. Por lo tanto, se analizaran los resultados correspondientes a una regresién ajustada por la distribucion

log-normal.
. B Estimacion Factor de Error
Variable Categoria P-valor
del parametro aceleracion estandar
Intercept 6.105 0.002 0.064 < 2e16
Género  Mujer 0.148 0.862 0.02 3,8¢7 13
Etnia Afroamericana -0.42 1.522 0.041 < 2e716
Asidtica o islena 0.128 0.88 0.053 0,015

Otras 0.3 0.741 0.205 0,146
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Estimacion Factor de Error

Variable Categoria P-valor
del parametro aceleracion estandar

Grado Grado 11 -0.363 1.438 0.026 < 2e16

Grado IIT -1.315 3.725 0.031 < 2e716

Grado IV -2.019 7.531 0.068 < 2e~16

Edad -0.02 1.02 0.0009 < 2e716

Tabla 4.3: Ajuste del modelo de vida acelerada para la distribucién log-normal para el periodo 1975-1984.

Los p-valores que se han obtenido en la Tabla 4.3, indican si hay suficiente evidencia para rechazar Hg :
v; = 0. Esta hipdtesis indica si el coeficiente obtenido por si solo tiene un efecto en el modelo o no. Por lo
tanto, cuando los p-valores sean inferiores al nivel de significaciéon habra una evidencia estadistica para decir

que ese coeficiente tiene efecto en el modelo.

Primeramente, se tendrd en cuenta que las categorias de referencia para las distintas variables categoricas
del modelo son Hombre, Blanca y Grado I. Ademés, es importante decir que para la interpretacién de los

resultados obtenidos se usard el valor del factor de aceleracién.

Segun los resultados obtenidos en esta regresién se puede comprobar como las personas blancas de este estudio
tienen una mediana de supervivencia 1.522 veces superior que las personas afroamericanas. Adem4s, si se
observa el p-valor obtenido este es inferior al nivel de significacién, esto indica que hay suficiente evidencia

para rechazar que esta diferencia no se cumple durante el tiempo.

Se observa como para la variable Grado igual que se ha visto en las curvas de supervivencia ajustadas
por Kaplan y Meier, los pacientes que han padecido un céncer de grado superior tienen un menor tiempo
de supervivencia. Por ejemplo, una persona que ha padecido un cancer de grado I tendrd una mediana de

supervivencia 7.5 veces superior a una persona que lo ha padecido de grado IV.

Si se presta atencién en el factor de aceleraciéon obtenido en la variable numérica Edad, se puede ver como
una persona 20 afios inferior a otra tendrd una mediana de supervivencia e ~7*20 = 0:02%20 — 1 523 veces

superior.
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4.2.2. Periodo 2004-2011

A continuacién, se comprobard el ajuste que tienen los datos de los pacientes diagnosticados entre 2004 y

2011 para una distribuciéon Weibull y para una log-normal.

Residuos del modelo Weibull 2004-2011 Residuos del modelo lognormal 2004-2011
1.0 1.0
0.8 0.8
0.6 0.6
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Figura 4.8: Gréficas de los residuos para comprobar el mejor ajuste a la distribucién paramétrica para la
base de datos 2004-2011

En los Gréficos 4.8a y 4.8b, se observa como ninguna de las dos distribuciones se ajusta del todo bien para
los residuos positivos maés altos. A pesar de esto, se observa como la distribuciéon de Weibull se ajusta mejor a
esta base de datos (4.8a). Se analizardn los resultados del andlisis de la regresién ajustada por la distribucién
de Weibull.

X Estimacién Factor de Error
Variable Categoria P-valor
del parametro aceleracion estandar

Intercept 7.504 0.0006 0.123 < 2e16

Género  Mujer 0.108 0.898 0.029 0,00022

Etnia Afroamericana -0.458 1.581 0.044 < 2e16
Asidtica o islena 0.081 0.922 0.049 0,09669
Otras 0.064 0.938 0.145 0,6596

Grado Grado II -0.6 1.822 0.064 < 2e16
Grado II1 -1.54 4.665 0.068 < 2e16
Grado IV -1.735 5.669 0.094 < 2e716

Seguro Seguro publico 0.088 0.916 0.097 0,364

Meédico  Asegurado 0.635 0.53 0.089 1,2e—12

Desconocido 0.499 0.607 0.136 0,00023
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Estimacion Factor de Error

Variable Categoria P-valor
del parametro aceleracion estandar
Tamano
-0.005 1.005 0.0001 < 2e716
del tumor
Edad -0.023 1.023 0.001 < 2e716

Tabla 4.4: Ajuste del modelo de vida acelerada para la distribucién de Weibull para el periodo 2004-2011.

Para la regresion de esta base de datos, las categorias de referencia seran Hombre, Blanca, Grado I y No

asequrado.

Si se presta atencion al factor de aceleracion de la variable género de la Tabla 4.4, se puede ver como las

mujeres tienen una mediana de supervivencia = 1,114 veces mas alta que los hombres.

_1

0,898

Para la variable Seguro Médico cabe destacar, que las personas que han participado en este estudio y

estan aseguradas, tienen una mediana de supervivencia ﬁ = 1,89 veces mas alta que las personas que no
’

gozaban de un seguro médico.

Observando el factor de aceleracién de la variable Tamano del Tumor, un paciente que tenga un tumor 30

0,005%30

milimetros inferior a otro tendra una mediana de supervivencia e = 1,16 veces superior.

4.2.3. Comparacion entre ambos periodos

En este apartado se analizard las diferencias de resultados que ha habido entre los modelos de vida acelerada

realizados para las distintas bases de datos.

El ajuste de la base de datos del 1975-1984 es mejor a la distribucién paramétrica log-normal (Grafico 4.7b,
pagina 51) que el ajuste de los datos de la base de datos de pacientes diagnosticados entre 2004 y 2011 para
la distribucién Weibull (Gréafico 4.8a, pagina 53).

Observando los factores de aceleracién de la variable Etnia, se puede ver como en la base de datos mas
reciente a la actualidad (Tabla 4.4, pagina 54), la diferencia entre tiempos de supervivencia entre las categorias
Asidtica o islena y Otras con la categoria de referencia blanca ha disminuido. En la primera base de datos

una persona asiatica o islena tenia una mediana de supervivencia = 1,14 veces superior a las blancas

_1
0,88

(Tabla 4.3, pigina 52), mientras que en la segunda base de datos es = 1,09 veces superior (Tabla 4.4,

1
0,92
pagina 54). Esto contrasta con la diferencia de tiempos de supervivencia entre las categorfas referentes a
personas afroamericanas y blancas, estas en vez de disminuir han aumentado. En la primera base de datos la
mediana de supervivencia de personas blancas era 1.522 veces superior y en la base de datos mas actual es
1.581 veces. Para poder afirmar dicha diferencia con més seguridad, se tendria que ajustar un tnico modelo

que incluyera la variable perfodo (1975-1984 vs. 2004-2011) y la interaccién de esta variable con las demés.

En la variable Grado de la base de datos actual (Tabla 4.4, pagina 54) se observa la mejoria que ya se
comento en el apartado anterior respecto a los tumores de Grado IV. Este factor de aceleraciéon ha bajado

considerablemente respecto al de referencia en comparacién al que hay en la base de datos correspondiente



4.3. MODELO DE COX 55

al intervalo de tiempo entre 1975 y 1984 (Tabla 4.3, pagina 52). En la base de datos mds actual una persona
que padece el cancer de grado IV tiene una mediana de supervivencia 5.669 veces inferior a una persona que
lo padece de grado I, en la base de datos anterior es 7.53 veces. Es destacable como para los tumores de
grado II y sobretodo de grado III esta diferencia ha crecido en la base de datos més reciente. Por ejemplo,
una persona que ha participado en el estudio entre 2004 y 2011 con un tumor de grado I tiene una mediana
de supervivencia 4.665 veces superior a una persona con un tumor de grado III, en cambio, una persona con
ese mismo tumor que participé en el estudio entre 1975 y 1984 tenia una mediana de supervivencia 3.725

veces inferior a una persona con un tumor de grado I.

4.3. Modelo de Cox

A continuacién, se mostraran los resultados del andlisis de supervivencia segtiin el modelo de riesgos pro-
porcionales de Cox para cada una de las bases de datos. Como se ha comentado en el capitulo anterior, la

expresion del modelo es la siguiente:

A(t[X) = Xo(t) exp{B'X} = Xo(t) exp{B1X1 + ... + B:Xs}

4.3.1. Periodo 1975-1984

En primer lugar, se comprobard a través de los residuos de martingalas en el Gréfico 4.9 si incluir de forma

lineal la variable Edad en el modelo es la mejor opcién para nuestros datos.

1975-1984

-
o
|

Residuals

N IN ) o o
mn o w o wu
| I | | |

Figura 4.9: Gréfica de los residuos de Martingalas para la variable Edad para la base de datos 1975-1984

Se observa en el Gréfico 4.9 como la linea roja es horizontal en el eje 0. Hay una tendencia ascendente a

partir de los 80 anos, pero no parece indicar que incluir la edad de forma lineal en el modelo sea incorrecto.

Al incluirse la variable Edad sin categorizar, en la base de datos de los pacientes que fueron diagnosticados

de cancer colorrectal entre los anos 1975 y 1984, se incluirdan 7 covariables en el modelo. Las categorias de
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referencia serdn igual que en el modelo de vida acelerada (Hombre, Blanco y Grado I).

La expresién del modelo quedaria asi:

7
A(tX) = Ao(t) exp { Zﬁixz}

Variable Categoria Coeficiente HR 0.95 IC P-valor
Género  Mujer -0.102 0.903 (0,881, 0,925] 2,82¢716
Etnia Afroamericana 0.248 1.282 [1,222, 1,345] < 2e~16
Asidtica o islena -0.053 0.948 [0,889, 1,011] 0,1045
Otras -0.233 0.792 [0,881, 0,925] 0,0785
Grado Grado II 0.254 1.289 (1,247, 1,333] < 2e~16
Grado III 0.781 2.183 (2,102, 2,267] < 2e716
Grado IV 1.164 3.205 (2,978, 3,451] < 2e716
Edad 0.009 1.009 [1,008, 1,01] < 2e716

Tabla 4.5: Ajuste del modelo de Cox para el periodo 1975-1984.

En este modelo ha habido un total de 25905 eventos y se han incluido 61316 pacientes.

Como se puede ver en la Tabla 4.5, todas las variables son estadisticamente significativas segin el nivel de
significacién que se ha fijado excepto las categorias Asidtica o isleria 'y Otras, esto probablemente sea debido al
inferior numero de datos que se tienen de estas dos categorias, también se puede observar como el parametro

de dichas covariables es muy cercano a 0.

Si observamos el riesgo instantdneo (HR) para la variable Etnia, se ven unos resultados similares a los de
los andlisis anteriores, las personas afroamericanas son las que tienen un mayor riesgo de fallecimiento por
cancer colorrectal. Por ejemplo, una persona afroamericana tiene un riesgo instantaneo de morir 1.282 veces
mas alto que una persona blanca. Por otro lado, el riesgo instantdneo de morir entre una persona blanca y

una asiatica o islena es practicamente igual.

En la variable Grado, se puede ver como a medida que se tiene un grado superior el hazard ratio aumenta.
Aumenta de manera tan grande que se puede observar como una persona que ha padecido un cancer de grado

IV tiene un riesgo instantaneo 3,2 veces superior a una persona que lo ha padecido de grado I.

Por ultimo, se puede observar como para la variable edad, una persona 20 anos superior a otra tendrad un

riesgo instantdneo de morir exp (0,009 * 20) = 1,2 veces superior.
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Bondad de ajuste del modelo

A continuacion en el Grafico 4.10, se observaran los graficos de residuos de Schoenfeld para cada covariable del

modelo y asi se observara si se cumple la premisa de riesgos proporcionales. Para que la premisa se cumpla,

la curva del estimador en funcién del tiempo debe ser una linea recta con pendiente 0.

Posteriormente en la Tabla 4.6, se presentaran los valores de los coefiecientes de correlacién entre el tiempo

de supervivencia transformado y los residuos de Schoenfeld escalados (rho), una prueba chi-cuadrado y su p-

valor. Para aceptar la premisa de riesgos proporcionales el p-valor de la prueba deberia tener un valor superior

a nuestro nivel de confianza, este caso no pasard en casi ninguna covariable debido a la gran cantidad de

datos, por lo tanto, no se tendra en cuenta este valor.
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El Grafico 4.10 muestra como la premisa de riesgos proporcionales se cumple para todas las covariables excepto
para Grado III y Edad, en estas covariables se puede observar como la linea roja no sigue la pendiente 0.
Los resultados obtenidos para las covariables Grado III y Edad no se puede considerar que se cumplan a lo

largo del tiempo.

Variable Categoria rho X2 P-valor
Género Mujer -0.019 33.95 5,67e 09
Etnia Afroamericana -0.018 0.48 0.49
Asidtica o islefia 0.021 26.09 3,25e97
Otras -0.003 0.171 0.68
Grado Grado II 0.007 251.53 1,207e—56
Grado III -0.086 343.97 8,72~ 77
Grado IV -0.073 110.54 7,47 26
Edad -0.097 291.93 1,896
GLOBAL NA 820.06 9,78 172

Tabla 4.6: Valores de rho, chi cuadrado y p-valor, para validar el modelo de Cox de la base de datos
1975-1984.

Los valores de rho confirman lo que se ha visto graficamente, se puede ver como los valores maés lejanos
del 0 son precisamente los de las covariables que se han comentado anteriormente que no siguen una linea

horizontal sobre el eje 0.

4.3.2. Periodo 2004-2011

Igual que se ha hecho en el modelo de Cox para la base de datos de 1975 a 1984, se observaran los graficos

de los residuos de martingalas para comprobar si la forma continua es la mas éptima para la variable Edad.

A causa de la gran cantidad de missings causados por las variables Seguro Médico y Tamano del tumor, se
han hecho dos grificos distintos (Grafico 4.11a y Gréfico 4.11b), ya que el primero, el cual contiene todos los

datos, no nos da informacién. Se ha decidido mostrarlo para contrastarlo con el gréafico sin missings.
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Figura 4.11: Graficas de los residuos de Martingalas para la variable Edad con missings y sin missings en
la base de datos 2004-2011

Observando el Grafico 4.11b, no cabe ninguna duda que la forma de la variable Edad es la 6ptima. La linea

roja sigue de forma horizontal el valor 0 de los residuos para todos los anos de edades que hay en los datos.

Para la base de datos correspondiente al intervalo de anos entre 2004 y 2011, se incluirdn 12 covariables. Las

categorias de referencia seran Hombre, Blanca, Grado I y No asegurado.

El modelo de riesgos proporcionales tendra la siguiente expresion:

A(t[X) = Ao(t) exp { Zﬁixi}

Variable Categoria Coeficiente HR 0.95 IC P-valor
Género  Mujer -0.078 0.925 [0,888 , 0,965] 0,0003
Etnia Afroamericana 0.331 1.392 (1,308, 1,481] < 2e716
Asiética o islena -0.059 0.943 [0,879, 1,011] 0,098
Otras -0.046 0.955 (0,777 , 1,174] 0,660143
Grado Grado II 0.437 1.547 [1,413, 1,695] < 2e716
Grado TI1 1.119 3.062 [2,783 , 3,37] < 2e~16
Grado TV 1.261 3.528 (3,091 , 4,027] < 2e~16
Seguro Seguro publico -0.064 0.938 [0,816, 1,077] 0,363
Médico  Asegurado -0.458 0.633 [0,557, 0,719] 1,82~ 12

Desconocido -0.36 0.698 [0,575, 0,847] 0,0003
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Variable Categoria Coeficiente HR 0.95 IC P-valor
Tamano _16

0.003 1.003 [1,003, 1,004] < 2e
del tumor
Edad 0.017 1.017 (1,015, 1,018] < 2e~16

Tabla 4.7: Ajuste del modelo de Cox para el periodo 2004-2011.

En el modelo para los pacientes diagnosticados entre 2004 y 2011 ha habido un total de 9185 eventos y se

han incluido 33160 pacientes.

La Tabla 4.7 muestra como covariables son estadisticamente significativas excepto las categorias Asidtica o
islena y Otras de la variable Etnia y la categoria Seguro Publico de la variable Seguro médico. Coincide

que de estas 3 categorias habia menos datos.

Observando el riesgo instantaneo de las distintas categorias de la variable Seguro Médico, se ve claramente
como el riesgo instantdneo es mayor para las personas no aseguradas, aunque las personas con un seguro
publico tienen un riesgo de fallecer por cancer colorrectal précticamente igual. Por otro lado, una persona no

asegurada tiene un riesgo instantaneo de morir 1.58 veces superior a una persona asegurada.

Se puede ver como para la variable Tamano del tumor, una persona con un tumor 30 mm superior a otra

tendra un riesgo instantaneo de morir 1.094 veces superior.

Validacion

En el Grafico 4.12, se van a presentar los graficos de residuos de Schoenfeld para las covariables del modelo de
Cox para la base de datos de los pacientes diagnosticados entre 2004 y 2011. Posteriormente, se presentaran

los valores de rho, una prueba chi-cuadrado y su p-valor.
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Figura 4.12: Residuos de Schoenfeld para la base de datos 2004-2011

Si se observan los gréficos de los residuos de schoenfeld (Gréfico 4.12), se puede ver como todas las covariables

excepto Edad siguen una linea horizontal sobre el eje 0, es decir, cumplen la premisa de riesgos proporcionales

y se verifica la hipdtesis de que son constantes en el tiempo.

Variable Categoria rho X2 P-valor

Género Mujer -0.028 42.38 7,52e~

Etnia Afroamericana 0.008 10.36 1,29e~
Asiatica o islena 0.025 13.42 2,49e~
Otras 0.0006 0.77 0.38
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Variable Categoria rho X2 P-valor
Grado Grado II 0.017 164.52 1,17e=37
Grado III -0.041 130 4,09e30
Grado IV -0.043 36.86 1,279
Seguro Seguro publico 0.015 0.61 0.435
Médico Asegurado 0.025 0.082 0.774
Desconocido -0.014 15.31 9,15¢ 03
Tamano
-0.028 3.52 0.061
del tumor
Edad -0.184 419.61 2,97e793
GLOBAL NA 616.08 3,97 124

Tabla 4.8: Valores de rho, chi cuadrado y p-valor, para validar el modelo de Cox de la base de datos
2004-2011.

En la Tabla 4.8, el valor de rho para la covariable Edad este es mucho mas lejano al 0 que todos los demaés.

Es coherente con lo comentado anteriormente.

4.3.3. Comparacion de ambos periodos

Observando los resultados de las distintas categorias de los modelos para cada base de datos. Se debera

prestar atencién a ciertos cambios que se comentaran a continuacién.

Para empezar, se puede observar como el riesgo instantdneo de muerte por cancer colorrectal para una persona
afroamericana en comparacion a una persona blanca se ha visto incrementando en los pacientes que han sido
diagnosticados entre 2004 y 2011. Este riesgo instantdneo ha pasado de 1.28 en la Tabla 4.5 (pdgina 56) a
1.39 en la Tabla 4.7 (pdgina 60).

Otro aspecto que vale la pena destacar, ha sido que los pacientes que han sido diagnosticados con un tumor
de grado distinto a grado I, han visto un incremento en su riesgo instantdneo en comparacién a dicho grado
de tumor. Por ejemplo, las personas que han sido diagnosticadas con un tumor de grado II, en la base de
datos mas reciente (Tabla 4.7, pagina 60), tienen un riesgo instantdneo de morir 1.55 veces superior a los de
grado I, en la base de datos del 1975-1984 (Tabla 4.5, pagina 56) era 1.29. Para los diagnosticados con un

tumor de grado III ha sido ain mayor dicho incremento, han pasado de 2.18 a 3.06.
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Conclusiones

En este trabajo se han presentado tres métodos distintos para analizar la supervivencia de los pacientes de
cancer colorrectal en Estados Unidos. En primer lugar, se ha hecho un andlisis no paramétrico que nos ha
ayudado a ver como se comportan las curvas de supervivencia. Seguidamente se han ajustado el modelo de

vida acelerada (paramétrico) y el modelo de Cox de riesgos proporcionales (semiparamétrico).

Al utilizar el modelo de Cox se debera cumplir la premisa de riesgos proporcionales, lo cual suele ser incon-
veniente, sobretodo en los estudios con datos de enfermedades de larga duracién. El modelo paramétrico de
vida acelerada en muchos casos puede ser més eficiente y potente que el modelo de Cox, siempre y cuando
los datos se ajusten bien a la distribucién paramétrica elegida. Ademds, el modelo de vida acelerada, si es
correcto, es mas 1til para estimar probabilidades de supervivencia y generar predicciones. Por otro lado, el
modelo de Cox no necesita que los datos se ajusten a ninguna distribucién paramétrica y permite el calculo

del hazard ratio (en el modelo paramétrico solo lo permite si se ajusta a una distribucién Weibull).

El objetivo principal del estudio fue analizar los factores asociados a muerte por cancer colorrectal en Estados
Unidos a través del modelo de riesgos proporcionales y el modelo de vida acelerada. Durante el andlisis de
los datos se establecié un nuevo objetivo: la comparacion entre los pacientes diagnosticados entre los anos
1975 y 1984 y los diagnosticados entre 2004 y 2011. Las variables seleccionadas para ambos periodos han sido
Género, Etnia, Grado y Edad, y para la segunda base de datos (2004-2011) también se han considerado
Tamano del tumor y Seguro Médico. Al ver los resultados del Gréfico 2.6 (pdgina 31), se introdujo la
interaccion entre las variables Seguro Médico y Etnia en los dos modelos para la base de datos de 2004 a
2011, al ver que ni en el modelo de vida acelerada ni en el modelo de Cox las covariables de la interaccién

eran significativas, se decidi6é prescindir de esta.

Para comparar los riesgos de supervivencia entre las distintas covariables, se ha usado el factor de aceleracién

para los modelos de vida acelerada y el riesgo instantaneo para el modelo de riesgos proporcionales.

Observando las validaciones de los distintos modelos que se han hecho, se considera que el modelo de vida
acelerada ajustado por una distribucién log-normal es el que mejor se ajusta a los datos de los pacientes
diagnosticados entre 1975 y 1984 (ver Grafico 4.7b en pédgina 51). La desventaja de un modelo ajustado por

esta distribucién es que la tnica medida del tamano de efecto es el factor de aceleracién. Para la base de

63
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datos de anos més recientes se considera mejor el modelo de Cox, ya que el modelo paramétrico que mejor
se ajusta no tiene un buen un ajuste (ver Gréafico 4.8a en pdgina 53) y en cambio, en el modelo de riesgos
proporcionales, 11 de 12 covariables cumplen la premisa de riesgos proporcionales (ver Gréfico 4.12 en pédgina
61 y Tabla 4.8 en pédgina 62).

Tras observar los resultados obtenidos en el andlisis no paramétrico, lo primero que vale la pena destacar
es la diferencia de supervivencia para cada covariable en las dos bases de datos. En el periodo maés reciente
todas las covariables tienen una mayor supervivencia. Como se explica en el primer capitulo, en los ultimos
anos se ha invertido en investigacién y desarrollo para encontrar tratamientos més eficaces contra el cancer,

por lo tanto, el resultado obtenido parece ser razonable.

Los resultados obtenidos en los dos modelos mencionados anteriormente apuntan en la misma direccién para
las dos bases de datos. Se ha podido observar como para las dos bases de datos las personas afroamericanas
han sido las que han tenido un mayor riesgo de muerte por cancer colorrectal a lo largo de los cinco primeros
anos después del diagndstico. Ademas, este riesgo se ha visto aumentando en la segunda base de datos, es
decir, entre 2004 y 2011 las personas afroamericanas tenian un mayor riesgo de muerte que las personas de
otras etnias en comparacion a las afroamericanas que fueron diagnosticadas entre 1975 y 1984. Por otro lado,
como cabia esperar, las personas de mayor edad o las personas que fueron diagnosticadas con un céncer de

grado alto (III o IV) tienen un mayor riesgo de muerte por cancer colorrectal.

Por lo que respecta a las variables Seguro Médico y Tamano del tumor en la base de datos del periodo
reciente, se han obtenido unos resultados esperados: las personas con un tumor de mayor tamano tienen mas
riesgo de morir y las personas con seguro médico tienen mayor supervivencia. Lo que cabe destacar es que el
riesgo de morir a lo largo de cinco anos entre una persona sin seguro médico y una persona con seguro publico
es practicamente igual, hecho que parece sugerir una baja calidad del seguro médico publico estadounidense.
Observando el Gréfico 2.6 (pdgina 31) se puede comprobar como la etnia que mds carece de seguro médico
es la afroamericana, esto puede ayudar a entender los resultados comentados anteriormente. Por otro lado,
es curioso que las personas asiaticas o islenias no hayan tenido un mayor riesgo de muerte que las personas de
etnia blanca (han tenido un riesgo casi igual e incluso un poco menor), ya que tienen muchas més personas

sin seguro médico.

Pensando en futuros trabajos, seria interesante la recogida de nuevas variables socioeconémicas, por ejemplo,
el tipo de seguro médico o la renta de cada paciente, ya que en Estados Unidos hay muchos tratamientos
que no son cubiertos por ciertas aseguradoras. Debido a los resultados obtenidos para las personas de etnia
asidtica o islefia serfa interesante la recogida de datos relacionados con el estilo de vida (alimentacién, deporte,
etc.), ya que como se comenta en el Capitulo I los factores de riesgo del cdncer colorrectal estdn fuertemente

relacionados con el tipo de alimentacién y el estilo de vida sedentario.
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Apéndice A
Cddigo R

## Paquetes a usar
¢““{r warning=FALSE}

if (!(require(gridExtra))){

install.packages("gridExtra",repos = "http://cran.us.r-project.org")
}

if (!(require(readr))){

install.packages("readr",repos = "http://cran.us.r-project.org")

}

if (!(require(modeldyou))){

install.packages("model4you",repos = "http://cran.us.r-project.org")

3

if (!(require(SurvRegCensCov))){

install.packages ("SurvRegCensCov",repos = "http://cran.us.r-project.org")
}

if (! (require(survival))){

install.packages("survival",repos = "http://cran.us.r-project.org")

}

if (!(require(survMisc))){

install.packages("survMisc",repos = "http://cran.us.r-project.org")
}

if (!(require(knitr))){

install.packages("knitr",repos = "http://cran.us.r-project.org")

}

if (!(require(ggplot2))){

install.packages("ggplot2",repos = "http://cran.us.r-project.org")

68
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}

if (!(require(compareGroups))){

install.packages ("compareGroups",repos = "http://cran.us.r-project.org")
}

if (!(require(KMsurv))){

install.packages ("KMsurv",repos = "http://cran.us.r-project.org")

}

if (!(require(survminer))){

install.packages("survminer",repos = "http://cran.us.r-project.org")
}

if (! (require(flexsurv))){

install.packages("flexsurv",repos = "http://cran.us.r-project.org")
}

if (!(require(actuar))){

install.packages("actuar",repos = "http://cran.us.r-project.org")

}

if (!(require(dplyr))){

install.packages("dplyr",repos = "http://cran.us.r-project.org")

}

if (!(require(ggpubr))){

install.packages("ggpubr",repos = "http://cran.us.r-project.org")

}

if (!(require(magrittr))){

install.packages("magrittr",repos = "http://cran.us.r-project.org")
}

if (!(require(nph))){

install.packages("nph",repos = "http://cran.us.r-project.org")

}

if (!(require(sf))){
install.packages("sf",repos = "http://cran.us.r-project.org")

}

if (!(require(raster))){

install.packages("raster",repos

}

"http://cran.us.r-project.org")

if (!(require(spData))){

install.packages("spData",repos

}

"http://cran.us.r-project.org")

if (!(require(spDatalarge))){

install.packages("spDatalarge",repos = "http://cran.us.r-project.org")
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if (!(require(tmap))){
install.packages("tmap",repos = "http://cran.us.r-project.org")

}# for static and interactive maps

if (!(require(leaflet))){
install.packages("leaflet",repos = "http://cran.us.r-project.org")

}# for interactive maps

if (!(require(mapview))){

install.packages("mapview",repos = "http://cran.us.r-project.org")

}# for interactive maps

if (!(require(shiny))){

install.packages("shiny",repos = "http://cran.us.r-project.org")

} # for web applications

if (!(require(usmap))){

install.packages("usmap",repos = "http://cran.us.r-project.org")
}

if (! (require(rms))){

install.packages("rms",repos = "http://cran.us.r-project.org")

}

(SN N4

## Lectura de datos

¢““{r warning=FALSE}

path_dades_1975_2016 <- ’C:/Users/Victor/Desktop/TFG/Dades_1975_2016/SEER_1975_2016_TEXTDATA/incidence/s
start_col <- ¢(1,9,19,20,24,25,28,35,37,39,43,47,48,52,53,57,58,59,60,61,64,66,68,69,71,73,86,88,92,93,¢
end_col <- ¢(8,18,19,21,24,27,31,36,38,42,46,47,51,52,56,57,58,59,60,63,65,67,68,70,72,85,87,91,92,93
colname_dades_1975_2016 <- c("PATIENT_ID","REGISTRY_ID","MARITAL_STAT","ETHNICITY","SEX","AGE","BIRTH_YI
dades <- read_fwf(file=path_dades_1975_2016,col_positions=fwf_positions(start=start_col,end=end_col,col.
dades <- data.frame(dades)

variablesfinals <- c("PATIENT_ID","REGISTRY_ID","MARITAL_STAT","SEX","AGE","YEAR_DIAG","PRIMARY_SITE","(
dades <- dades[ 1:nrow(dades),variablesfinals]

head (dades)

[N N1
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## Transformacién de Variables e inclusién de Missings (NA).

l(({r}
dades$AGE <- as.numeric(dades$AGE)

dades$MARITAL_STAT <- factor(dades$MARITAL_STAT)

levels(dades$MARITAL_STAT) <- c("Soltero","Casado","Separado","Divorciado","Viudo","No casado","Descono«

dades$SEX <- factor(dades$SEX)
levels(dades$SEX) <- c("Hombre","Mujer")

dades$SURVIV_MONTHS <- as.numeric(dades$SURVIV_MONTHS)

dades$GRADE <- factor(dades$GRADE)
levels(dades$GRADE) <- c("Grado I","Grado II","Grado III","Grado IV","T-Cell","B-Cell","Null Cell","NK (

dades$DIAG_CONFIRM <- factor(dades$DIAG_CONFIRM)
levels(dades$DIAG_CONFIRM) <- c("Pos Histology",'"Pos Cytology","Pos Histo Plus","Pos Microscopic Confirr

dades$TYPE_REPORT_SOURCE <- factor(dades$TYPE_REPORT_SOURCE)
levels(dades$TYPE_REPORT_SOURCE) <- c("Hospital inpatient","Radiation Treatment","Lab Only ","Private M

dades$REGIONAL_NODES_POS <- as.numeric(dades$REGIONAL_NODES_PQS)
dades$CS_TUMOR_SIZE <- as.numeric(dades$CS_TUMOR_SIZE)

dades$SURGERY <- factor (dades$SURGERY)

levels(dades$SURGERY) <- c("Cirugia realizada","No recomendada","Contraindicada","Paciente murié antes"

dades$BEHAV_RECOD_ANALYS <- factor(dades$BEHAV_RECOD_ANALYS)
levels(dades$BEHAV_RECOD_ANALYS) <- c("Bening","Borderline Malignancy","In situ","Malignant","Only Malig

dades$RACE_RECODE_Y <- factor(dades$RACE_RECODE_Y)

levels(dades$RACE_RECODE_Y) <- c("Blanca","Afroamericana","American Indian/Alaska Native","Asiatica o i:

dades$FIRST_MALIG_PRIM_IND <- factor(dades$FIRST_MALIG_PRIM_IND)
levels(dades$FIRST_MALIG_PRIM_IND) <- c("No","Yes")

dades$VITAL_STATUS_RECOD <- factor(dades$VITAL_STATUS_RECOD)
levels(dades$VITAL_STATUS_RECOD) <- c("Dead","Alive")

dades$INSURANCE_RECOD <- factor(dades$INSURANCE_RECOD)
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levels(dades$INSURANCE_RECOD) <- c("No asegurado","Seguro piblico","Asegurado","Insured/No specific","De

dades$PRIMARY_SITE <- factor(dades$PRIMARY_SITE)

dades$SEER_OTH_DEATH_CAUSE <- factor(dades$SEER_OTH_DEATH_CAUSE)
dades$SURVIV_MONTHS_FLAG <- factor(dades$SURVIV_MONTHS_FLAG)

dades$AGE [dades$AGE==999] <- NA

dades$SURVIV_MONTHS <- as.numeric(dades$SURVIV_MONTHS)

dades$SURVIV_MONTHS [dades$SURVIV_MONTHS==9999] <-NA

dades$SURVIV_MONTHS [dades$SURVIV_MONTHS==0] <- 0.5

dades$SEER_DEATH_CAUSE [dades$SEER_DEATH_CAUSE ==9] <-NA

dades$REGIONAL_NODES_POS [dades$REGIONAL_NODES_POS >=90] <-NA # el 90, 95, 97, 98 y 99 tienen codificaci

table(dades$CS_TUMOR_SIZE)
dades$CS_TUMOR_SIZE[dades$CS_TUMOR_SIZE >989] <-NA
dades$CS_TUMOR_SIZE [dades$CS_TUMOR_SIZE ==888] <-NA# el 989,990,991,992,993,994,995,996,997,998,999,888

table (dades$SEER_DEATH_CAUSE)
dades$SEER_DEATH_CAUSE <- factor(dades$SEER_DEATH_CAUSE)

table (dades$SURVIV_MONTHS_FLAG)

dades$SURVIV_MONTHS_FLAG <- as.numeric(dades$SURVIV_MONTHS_FLAG)
dades$SURVIV_MONTHS_FLAG[dades$SURVIV_MONTHS_FLAG ==0] <- 0.5
dades$SURVIV_MONTHS_FLAG <- factor(dades$SURVIV_MONTHS_FLAG)

table (dades$SURGERY)

dades$SURGERY [dades$SURGERY== "Recommended, unknown if done"] <- "Desconocido"
dades$SURGERY [dades$SURGERY== "Unknown reason"] <- "Desconocido"

table (dades$SURGERY)

dades$SURGERY <- factor (dades$SURGERY)

table (dades$SURGERY)

table (dades$RACE_RECODE_Y)

dades$RACE_RECODE_Y [dades$RACE_RECODE_Y== "American Indian/Alaska Native"] <- "QOtra"
dades$RACE_RECODE_Y <- factor(dades$RACE_RECODE_Y)

table(dades$RACE_RECODE_Y)

table (dades$INSURANCE_RECOD)

dades$INSURANCE_RECOD [dades$INSURANCE_RECOD == "Insured/No specific"] <- "Asegurado"
dades$INSURANCE_RECOD <- factor (dades$INSURANCE_RECOD)

table(dades$INSURANCE_RECOD)
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table (dades$GRADE)
dades$GRADE <- as.character(dades$GRADE)

dades$GRADE [dades$GRADE=="T-Cell"]<- "Desconocido"

dades$GRADE <- factor(dades$GRADE)
table (dades$GRADE)

table(dades$BEHAV_RECOD_ANALYS )

dades$BEHAV_RECOD_ANALYS <- as.character(dades$BEHAV_RECOD_ANALYS)

dades$BEHAV_RECOD_ANALYS[dades$BEHAV_RECOD_ANALYS!= "Borderline Malignancy"] <- "No Malignant"

dades$BEHAV_RECOD_ANALYS <- factor(dades$BEHAV_RECOD_ANALYS)

table(dades$BEHAV_RECOD_ANALYS )

dades <- dades['is.na(dades$SEER_DEATH_CAUSE),]
dades <- dades['!is.na(dades$SURVIV_MONTHS),]

dades$REGISTRY_ID <- as.numeric(dades$REGISTRY_ID)

dades$REGISTRY_ID[dades$REGISTRY_ID==0000001501]
dades$REGISTRY_ID[dades$REGISTRY_ID==0000001502]

dades$REGISTRY_ID[dades$REGISTRY_ID==0000001520]

dades$REGISTRY_ID[dades$REGISTRY_ID==0000001521]
dades$REGISTRY_ID[dades$REGISTRY_ID==0000001522]
dades$REGISTRY_ID[dades$REGISTRY_ID==0000001523]
dades$REGISTRY_ID[dades$REGISTRY_ID==0000001525]
dades$REGISTRY_ID[dades$REGISTRY_ID==0000001526]
dades$REGISTRY_ID[dades$REGISTRY_ID==0000001527]
dades$REGISTRY_ID[dades$REGISTRY_ID==0000001529]
dades$REGISTRY_ID[dades$REGISTRY_ID==0000001531]
dades$REGISTRY_ID[dades$REGISTRY_ID==0000001535]
dades$REGISTRY_ID[dades$REGISTRY_ID==0000001537]
dades$REGISTRY_ID[dades$REGISTRY_ID==0000001541]
dades$REGISTRY_ID[dades$REGISTRY_ID==0000001542]
dades$REGISTRY_ID[dades$REGISTRY_ID==0000001543]
dades$REGISTRY_ID[dades$REGISTRY_ID==0000001544]
dades$REGISTRY_ID[dades$REGISTRY_ID==0000001547]

table(dades$SEER_DEATH_CAUSE)
head(dades[,19:20])

<-

<_

"San Francisco-Dakland SMSA (1973)"

"Connecticut (1973)"

"Metropolitan Detroit (1973)"

"Hawaii (1973)"

"Towa (1973)"

"New Mexico (1973)"

"Seattle (Puget Sound) (1974)"
"Utah (1973)"

"Metropolitan Atlanta (1975)"
"Alaska"

"San Jose-Monterey"

"Los Angeles"

"Rural Georgia"

"Greater California (excluding SF, Los Angeles & SJ,

"Kentucky"

<-"Louisiana"

<_

<_

"New Jersey"

"Greater Georgia (excluding AT and RG)"
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[N N1

## Dades separades

({({r}

dadesl <- dades[dades$YEAR_DIAG < 1985,-c(11,12,22)]
dades2 <- dades[dades$YEAR_DIAG > 2003,]

dades2 <- dades2[dades2$YEAR_DIAG < 2012,]

[N

## Nuevas variables supervivencia max. 5 afios (60 meses)

[N Y {r}
dades$survivalbys <- pmin(dades$SURVIV_MONTHS, 5 * 12)
dades$censurabys <- ifelse(dades$SURVIV_MONTHS > 5 * 12, 0, dades$SEER_DEATH_CAUSE ==

*

dades1$survivalbys <- pmin(dades1$SURVIV_MONTHS, 5 * 12)
dadesl$censurabys <- ifelse(dades1$SURVIV_MONTHS > 5 * 12, O, dades1$SEER_DEATH_CAUSE

dades2$survivalbys <- pmin(dades2$SURVIV_MONTHS, 5 * 12)
dades2$censurabys <- ifelse(dades2$SURVIV_MONTHS > 5 * 12, 0, dades2$SEER_DEATH_CAUSE

[N

## Descriptiva Univariante
### Variables Numericas

#### Resumen Numérico

##### Base de datos 1975-1984

< {r}

sum <- vector()

var <- vector()

for (i in 1:ncol(dades1)){

if (is.numeric(dades1[,colnames(dades1) [1]])){

¢ <- summary(dadesl[,colnames(dadesl) [i]],digits=4)

sd <- round(sd(dadesi[,colnames(dades1)[i]],na.rm=T),4)

if (length(c)==6){
c <- c(as.vector(c),0,sd)
var <- c(var,colnames(dades1) [i])

sum <- c(sum,c)

}elseq
c <- c(as.vector(c),sd)

var <- c(var,colnames(dades1) [i])

D)

1

1
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sum <- c(sum,c)
}
}
}

sum <- matrix(sum,nrow=length(var),byrow = T)

sum <- data.frame(sum,row.names = var)

colnames (sum) <- c(names(summary(dades1$AGE)),"StDv")
kable(sum[1:2,])

(SN a4

##### Base de datos 2004-2011

e Ar}

sum <- vector()

var <- vector()

for (i in 1:ncol(dades2)){

if (is.numeric(dades2[,colnames(dades2) [i]]1)){

¢ <- summary(dades2[,colnames(dades2) [1]],digits=4)

sd <- round(sd(dades2[,colnames(dades?2) [i]],na.rm=T) ,4)

if (length(c)==6){
¢ <- c(as.vector(c),0,sd)
var <- c(var,colnames(dades2) [i])

sum <- c(sum,c)

Yelseq{

c <- c(as.vector(c),sd)

var <- c(var,colnames(dades2) [i])
sum <- c(sum,c)

}

}

}

sum <- matrix(sum,nrow=length(var),byrow = T)

sum <- data.frame(sum,row.names = var)

colnames (sum) <- c(names(summary(dades2$AGE)),"StDv")
kable(sum[1:4,])

#### Resumen Grafico
##### Base de datos 1975-1984
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< {r}

dadeslnum <- dadesl[,var[1:2]]

for(i in 1:round(length(dadesinum)/2,0)){
par (mfrow=c(2,2))

j <= i*2
if(j-1 <= length(dadeslnum) ){
hist(dadesinum[, j-1] ,main=paste("Histograma de",colnames(dadeslinum) [j-1],sep=" "),ylab = "Frecuencia",x]

abline(v=mean(dadeslinum[,j-1]),col="red",1lty=1)
abline(v=median(dadesinum[, j-1]),col="blue",1lty=2)
boxplot(dadesinum[, j-1] ,main=paste("Boxplot de",colnames(dadesinum) [j-1],sep=" ") ,ylab=colnames(dadeslm

}

if (j<= length(dadesinum)){

hist(dadesinum[, j] ,main=paste("Histograma de",colnames(dadeslnum) [j],sep=" "),ylab = "Freqiiéncia",xlab=¢
abline(v=mean(dadesinuml[,j]),col="red",1ty=1)

abline(v=median(dadesinum[, j]),col="blue",1ty=2)

boxplot(dadesinum[, j] ,main=paste("Boxplot de",colnames(dadesinum) [j],sep=" "),ylab=colnames(dadesinum) [;
}

}

gl <- ggplot(dadesi[!is.na(dades1$AGE),], aes(x =AGE)) +

",x="Edad", y = "Frecuencia")

geom_histogram(color="black",fill="blue") +labs(title="Histograma
g2 <- ggplot(dadesl[!is.na(dades1$AGE),], aes(y=AGE)) +
geom_boxplot (outlier.colour="red", outlier.shape=8,

outlier.size=4,fill="blue")+ labs(title="Diagrama de cajas",y="Edad")

require(gridExtra)

grid.arrange(gl, g2, ncol=2, widths = c(1.5, 1),top="Variable Edad 1975-1984")

(SN 4

##### Base de datos 2004-2011

o {r}

dades2num <- dades2[,var[1:4]]

for(i in 1:round(length(dades2num)/2,0)){

par (mfrow=c(2,2))

j <— ix2

if(j-1 <= length(dades2num) ){

hist(dades2num[, j-1] ,main=paste("Histograma de",colnames(dades2num) [j-1],sep=" "),ylab = "Frecuencia",x]
abline(v=mean(dades2num[, j-1]),col="red",1lty=1)

abline(v=median(dades2num[, j-1]),col="blue",1ty=2)
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boxplot(dades2num[, j-1] ,main=paste("Boxplot de",colnames(dades2num) [j-1],sep=" "),ylab=colnames(dades2n

}

if (j<= length(dades2num)){

hist(dades2num[, j] ,main=paste("Histograma de",colnames(dades2num) [j],sep=" "),ylab = "Freqiiéncia",xlab=
abline(v=mean(dades2num[,j]),col="red",1lty=1)

abline(v=median(dades2num[, j]),col="blue",1ty=2)

boxplot(dades2num[, j] ,main=paste("Boxplot de",colnames(dades2num) [j],sep=" "),ylab=colnames(dades2num) [;
}

}

gl <- ggplot(dades2[!is.na(dades2$CS_TUMOR_SIZE),], aes(x =CS_TUMOR_SIZE)) +
geom_histogram(color="black",fill="blue") +labs(title="Histograma ",x="Edad", y = "Frecuencia")
g2 <- ggplot(dades2[!is.na(dades2$CS_TUMOR_SIZE),], aes(y=CS_TUMOR_SIZE)) +

geom_boxplot (outlier.colour="red", outlier.shape=8,

outlier.size=4,fill="blue")+ labs(title="Diagrama de cajas",y="Edad")

grid.arrange(gl, g2, ncol=2, widths = c(1.5, 1),top="Variable Edad 2004-2011")

(SN a4

### Variables Categéricas
#### Resumen Numérico

##### Base de datos 1975-1984

l{({r}
varcat <- vector()

for(i in 3:ncol(dades1)){

if ('is.numeric(dades1[,colnames(dades1) [i]]) && colnames(dades1)[i] !'= "PRIMARY_SITE" && colnames(dades:
{

varcat <- c(varcat,colnames(dades1) [i])

}

}

dadeslcat <- dadesl[,varcat]

p <- vector()

v <- vector()

t <- vector()

for (i in 1:length(dadeslcat)){

for(j in 1:length(levels(dadesicat[,i]))){

p <- c(p,paste(colnames(dadesicat) [i],":",levels(dadeslicat[,i]) [j],sep=" "))

v <- c(v,table(dadeslcat[,i]) [j],paste(round((((table(dadeslicat[,i]) [j])/length(dadeslcat[,i]))*100),2)
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p <- c(p,paste("Total",colnames(dadesicat) [i],sep=" "))

v <- c(v,sum(table(dadeslicat[,i])),paste(round((((sum(table(dadesicat[,i])))/sum(!is.na(dadesicat[,i]));
}

names (v) <- NULL

v <- matrix(v,ncol=2,byrow=T)

v <- data.frame("Numero de Observaciones"=v[,1],"Porcentaje de Observaciones"=v[,2],row.names=p )

kable (v)

dades1$MARITAL_STAT <- factor(dades1$MARITAL_STAT)
levels(dades1$MARITAL_STAT)

(SN a4

##### Base de datos 2004-2011

ll({r}

varcat <- vector()

for(i in 3:ncol(dades2)){

if (!is.numeric(dades2[,colnames(dades2) [i]]) && colnames(dades2)[i] != "PRIMARY_SITE" && colnames(dades:
{

varcat <- c(varcat,colnames(dades2)[i])

}

}

dades2cat <- dades2[,varcat]

p <- vector()

v <- vector()

t <- vector()

for (i in 1:length(dades2cat)){

for(j in 1:length(levels(dades2cat[,i]))){

p <- c(p,paste(colnames(dades2cat) [i],":",levels(dades2cat[,i]) [j],sep=" "))

v <- c(v,table(dades2cat[,i]) [j],paste(round((((table(dades2cat[,i]) [j])/length(dades2cat[,i]))*100),2)

<- c(p,paste("Total",colnames(dades2cat) [i],sep=" "))
<- c(v,sum(table(dades2cat[,i])) ,paste(round ((((sum(table(dades2cat[,i])))/sum(!is.na(dades2cat[,i])))

-

names (v) <- NULL

v <- matrix(v,ncol=2,byrow=T)

v <- data.frame("Numero de Observaciones"=v[,1],"Porcentaje de Observaciones"=v[,2],row.names=p )
kable (v)

ccc

#### Resumen Grafico

##### Base de datos 1975-1984
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o {r}

for (i in 1:round(length(dadeslcat)/4,0)){

par (mfrow=c(2,2))

j <- i

if (j-1 <= length(dadeslicat)){

plot(dadesicat[, j-1] ,main=paste("Grafico de Barras de",colnames(dadeslcat) [j-1],sep=" "),ylab="Numero d
}

if (j-2 <= length(dadeslcat)){

plot(dadesicat[, j-2] ,main=paste("Grafico de Barras de",colnames(dadesicat) [j-2],sep=" "),ylab="Numero d
}

if(j-3 <= length(dadeslcat)){

plot(dadesicat[, j—-3] ,main=paste("Grafico de Barras de",colnames(dadeslcat) [j-3],sep=" ") ,ylab="Numero de
}

if(j <= length(dadeslcat)){

plot(dadeslicat[, j] ,main=paste("Grdfico de Barras de",colnames(dadesicat) [j],sep=" "),ylab="Numero de ¢
}
}

gll <- ggplot(dadesl,aes(x=GRADE)) +

geom_bar (fill = "blue") + labs(y = "Frecuencia",x="Grado",title= "Diagrama de barras Grado")

g21 <- ggplot(dadesl,aes(x=MARITAL_STAT)) +

geom_bar (fill = "blue") + labs(y = "Frecuencia",x="Estado Civil",title= "Diagrama de barras Estado Civil
g31 <- ggplot(dadesl,aes(x=RACE_RECODE_Y)) +

geom_bar (fill = "blue") + labs(y = "Frecuencia",x="Etnia",title= "Diagrama de barras Etnia")
grid.arrange(gll,g21,g31,nrow=3)

g21

cec

##### Base de datos 2004-2011

“cAr}

for (i in 1:round(length(dades2cat)/4,0)){

par (mfrow=c(2,2))

j <- ix4

if(j-1 <= length(dades2cat)){

plot(dades2cat[, j-1] ,main=paste("Grafico de Barras de",colnames(dades2cat) [j-1],sep=" "),ylab="Numero d¢
}

if (j-2 <= length(dades2cat)){

plot(dades2cat[, j-2] ,main=paste("Grafico de Barras de",colnames(dades2cat) [j-2],sep=" "),ylab="Numero d
}

if(j-3 <= length(dades2cat)){

plot(dades2cat[, j-3] ,main=paste("Grafico de Barras de",colnames(dades2cat) [j-3],sep=" "),ylab="Numero d
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}
if (j <= length(dades2cat)){

plot(dades2cat[, j] ,main=paste("Grdfico de Barras de",colnames(dades2cat) [j],sep=" "),ylab="Numero de ¢
}
}

gl2 <- ggplot(dades2[complete.cases(dades2),],aes(x=INSURANCE_RECOD)) +

geom_bar (fill = "blue") + labs(y = "Frecuencia",x="Seguro Médico",title= "Diagrama de barras Seguro Méd:

g22 <- ggplot(dades2,aes (x=MARITAL_STAT)) +

geom_bar (fill = "blue") + labs(y = "Frecuencia",x="Estado Civil",title= "Diagrama de barras Estado Civil
g32 <- ggplot(dades2,aes(x=RACE_RECODE_Y)) +
geom_bar (fill = "blue") + labs(y = "Frecuencia",x="Etnia",title= "Diagrama de barras Etnia")

grid.arrange(g21,g22,nrow=2)
grid.arrange(g31,g32,nrow=2)
gl2

[N N1

### Andlisis de Missings

#### Base de datos 1975-1984

< {r}

na <- vector()

for(i in 1:length(colnames(dades1))){

na <- c(na,sum(is.na(dades1[,i])),paste(round(sum(is.na(dades1[,i]))/length(dades1[,i]),6)*100,"%",sep='
}

na <- matrix(na, ncol=2,byrow=T)

na <- data.frame("Numero NA"=nal[,1],"Porcentaje NA"=nal[,2],row.names=colnames(dadesl))

kable(na)

(SN 4

#### Base de datos 2004-2011

e Ar}

na <- vector()

for(i in 1:length(colnames(dades2))){

na <- c(na,sum(is.na(dades2[,i])) ,paste(round(sum(is.na(dades2[,i]))/length(dades2[,i]),6)*100,"%",sep="
}

na <- matrix(na, ncol=2,byrow=T)

na <- data.frame("Numero NA"=nal[,1],"Porcentaje NA"=nal[,2],row.names=colnames(dades2))

kable (na)

[N N1
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## Mapa de distribucién de Datos

“Ar}

data("statepop")

statepop <- statepop$abbr[statepop$abbr!="CT"]
statepop <- statepop[statepop!="HI"]

statepop <- statepop[statepop!="IA"]

statepop <- statepopl[statepop!="GA"]

statepop <- statepop[statepop!="MI"]

statepop <- statepop[statepop!="NM"]

statepop <- statepop[statepop!="CA"]

statepop <- statepopl[statepop!="WA"]

statepop <- statepop[statepop!="UT"]

mapdata <- data.frame("state"=c("CT","HI","IA","GA","MI","NM","CA","WA","UT",statepop),"SEER_NAMES"=c (n:

mapdatal <- data.frame("state"=c("CT","HI","IA","GA","MI","NM","CA","WA","UT",statepop),"SEER_NAMES"=c (1

mapdata2 <- data.frame("state"=c("CT","HI","IA","GA",6"MI","NM","CA","WA","UT",statepop),"SEER_NAMES"=c (1

plot_usmap(data = mapdata, values = "count", color = "black",labels=T) +
scale_fill_continuous(low = "white", high = "blue",name = "Casos en base de datos Total", label = scale:
plot_usmap(data = mapdatal, values = "count", color = "black",labels=T) +
scale_fill_continuous(low = "white", high = "blue",name = "Casos en base de datos 1975-1984", label = s
plot_usmap(data = mapdata2, values = "count", color = "black",labels=T) +
scale_fill_continuous(low = "white", high = "blue",name = "Casos en base de datos 2004-2011", label = s

[N N1

## Analisi Bivariant

### Base de datos 1975-1984

#### VITAL_STATUS_RECOD VS. SEX

[N N1 {r}

ggplot(data = dades1[!is.na(dades1$VITAL_STATUS_RECOD),c("VITAL_STATUS_RECOD","SEX")],aes(VITAL_STATUS_I
createTable (compareGroups (VITAL_STATUS_RECOD~SEX,data=dades1[!is.na(dades1$VITAL_STATUS_RECOD),c("VITAL.
[N N1

#### VITAL_STATUS_RECOD VS. AGE

f{({r}
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ggplot(dadesi[!is.na(dades1$VITAL_STATUS_RECOD),c("VITAL_STATUS_RECOD","AGE")], aes(x=AGE, £fill=VITAL_S
geom_histogram(position="identity", alpha=0.5)+

geom_density(alpha=0.6)

createTable (compareGroups (VITAL_STATUS_RECOD~AGE,data=dades1[!is.na(dades1$VITAL_STATUS_RECOD),c("VITAL.

[N N1

#### AGE VS. GRADE

f{({r}

ggplot(dades1[!is.na(dades1$GRADE) ,c("GRADE","AGE")], aes(x=AGE, fill=GRADE)) +
geom_histogram(position="identity", alpha=0.5)+

geom_density(alpha=0.6)

createTable (compareGroups (GRADE~AGE,data=dades1[!is.na(dades1$GRADE) ,c ("GRADE" ,"AGE")]) ,show.ratio = TRI

(SN 4

#### SURGERY VS. GRADE

{ll{r}

table(dades1$SURGERY)

dl <- dades1[dades1$SURGERY!= "Desconocido",]

ggplot(data = d1[!is.na(d1$SURGERY),c("SURGERY","GRADE")] ,aes(GRADE))+ geom_bar(aes(fill = SURGERY), pos
createTable (compareGroups (SURGERY "GRADE,data=d1[!is.na(d1$SURGERY) ,c ("SURGERY","GRADE")]) ,show.ratio =

(SN 4

#### VITAL_STATUS_RECOD VS. GRADE

{ll{r}
ggplot(data = dades1[!is.na(dades1$VITAL_STATUS_RECOD),c("VITAL_STATUS_RECOD","GRADE")],aes(GRADE))+ gec

createTable (compareGroups (VITAL_STATUS_RECOD~GRADE,data=dades1[!is.na(dades1$VITAL_STATUS_RECOD) ,c("VIT.

[N N1

### Base de datos 2004-2011
#### RACE_RECODE_Y VS. INSURANCE_RECOD

{l({r}
kable(table(dades2[!is.na(dades2$INSURANCE_RECOD) ,c("RACE_RECODE_Y","INSURANCE_RECOD")]$RACE_RECODE_Y,d:

ggplot(data = dades2[!is.na(dades2$INSURANCE_RECOD) ,c("RACE_RECODE_Y","INSURANCE_RECOD")],aes(RACE_RECOI
createTable (compareGroups (RACE_RECODE_Y~INSURANCE_RECOD,data=dades2[!is.na(dades2$INSURANCE_RECOD) ,c("R/

(SN a4

#### VITAL_STATUS_RECOD VS. SEX
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{(({r}
ggplot(data = dades2[!is.na(dades2$VITAL_STATUS_RECOD),c("VITAL_STATUS_RECOD","SEX")],aes(VITAL_STATUS_]

createTable (compareGroups (VITAL_STATUS_RECOD~SEX,data=dades2[!is.na(dades2$VITAL_STATUS_RECOD),c("VITAL.

[N N1

#### VITAL_STATUS_RECOD VS. AGE

c{r}

ggplot (dades2[!is.na(dades2$VITAL_STATUS_RECOD) ,c("VITAL_STATUS_RECOD","AGE")], aes(x=AGE, fill=VITAL_S
geom_histogram(position="identity", alpha=0.5)+

geom_density(alpha=0.6)

createTable (compareGroups (VITAL_STATUS_RECOD~AGE,data=dades2[!is.na(dades2$VITAL_STATUS_RECOD),c("VITAL.

[N N1

#### SURGERY VS. INSURANCE_RECOD

l{({r}
ggplot(data = dades2[!is.na(dades2$INSURANCE_RECOD),c("SURGERY","INSURANCE_RECOD")],aes (INSURANCE_RECOD;

createTable (compareGroups (INSURANCE_RECOD~SURGERY,data=dades2[!is.na(dades2$INSURANCE_RECOD) , c ("SURGERY'

[N N1

#### AGE VS. GRADE

!l({r}

ggplot(dades2[!is.na(dades2$GRADE) ,c ("GRADE","AGE")], aes(x=AGE, fill=GRADE)) +
geom_histogram(position="identity", alpha=0.5)+

geom_density(alpha=0.6)

createTable (compareGroups (GRADE~AGE,data=dades2[!is.na(dades2$GRADE) ,c ("GRADE" ,"AGE")]) ,show.ratio = TRI

[N N1

#### SURGERY VS. GRADE

({({r}

table (dades2$SURGERY)

dl <- dades2[dades2$SURGERY!= "Desconocido",]

ggplot(data = d1[!is.na(d1$SURGERY),c("SURGERY","GRADE")] ,aes(GRADE))+ geom_bar(aes(fill = SURGERY), pos

createTable (compareGroups (SURGERY “GRADE,data=d1[!is.na(d1$SURGERY) ,c ("SURGERY","GRADE")]) ,show.ratio =
(SN a4

#### VITAL_STATUS_RECOD VS. GRADE

f{({r}
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ggplot(data = dades2[!is.na(dades2$VITAL_STATUS_RECOD),c("VITAL_STATUS_RECOD","GRADE")],aes(GRADE))+ ge«

createTable (compareGroups (VITAL_STATUS_RECOD~GRADE,data=dades2[!is.na(dades2$VITAL_STATUS_RECOD) ,c("VIT.

[N N1

# Datos Hasta 5 afios (60 Meses)

### Base de datos 1975-1984

#### Modelo de Supervivencia Global
t{({r}

y1=Surv(dadesi$survivalbys, dadesl$censurabys)
Kaplan_meierl = survfit(y1~1)
plot(Kaplan_meierl,lty=c(1,2),col=c(1,2),

xlab="Tiempo de supervivencia en meses",ylab="Probabilidades de supervivencia", main="Curva de Supervive

[N

#### KM SEX

< A{r}

table(dades1$SEX)

Kaplan_meier_SEX1 = survfit(yl1~SEX,data=dadesl)

plot(Kaplan_meier_SEX1, col = c(1,2),1ty = c(1,1),ylim = c(0,1),main ="Curva de Supervivencia del Model
legend ("bottomleft",c("Hombre","Mujer"),col = c(1,2),1lty = c(1,1))

[N

### KM RACE

< {r}

table(dades1$RACE_RECODE_Y)

Kaplan_meier_RACE1l = survfit(y1~“RACE_RECODE_Y,data=dadesl)

plot(Kaplan_meier_RACE1l, col = c¢(1,2,3,4),1ty = c(1,2,3,1),ylim = c(0,1) ,main ="Curva de Supervivencia

legend("bottomleft",c("Blanca","Afroamericana","Asiatica o islefia","Otra"),col = c(1,2,3,4),1ty = c(1,2.

¢

#### KM MARITAL_STATUS

l(({r}
table (dades1$MARITAL_STAT)

Kaplan_meier_ MARITAL_STAT1 = survfit(y1“MARITAL_STAT,data=dadesl)

plot(Kaplan_meier_ MARITAL_STAT1, col = ¢(1,2,3,4,5,6,8),1ty = ¢(1,2,3,1,2,3,1),ylim = c(0,1) ,main ="Curs
legend("bottomleft",c("Soltero", "Casado", "Separado" , "Divorciado" ,"Viudo"),col = ¢(1,2,3,4,5,6,¢
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[N N1

#### KM GRADE

({({r}

table (dades1$GRADE)
Kaplan_meier_GRADE1 = survfit(yl1~GRADE,data=dadesl)

plot(Kaplan_meier_GRADE1l, col = c(1,2,3,4,5),1ty = c(1,2,3,1,2),ylim = c(0,1) ,main ="Curva de Superviver
legend("bottomleft",c("Grado I" "Grado II" , "Grado III" s "Grado IV" ),col = c¢(1,2,3,4.

[N

### Base de datos 2004-2011
#### Modelo de Supervivencia Global

({({r}

y2=Surv(dades2$survivalbys, dades2$censurabys)

Kaplan_meier2 = survfit(y2~1)

plot(Kaplan_meier2,lty=c(1,2),col=c(1,2),

xlab="Tiempo de supervivencia en meses",ylab="Probabilidades de supervivencia", main="Curva de Supervive

[N N1

#### KM SEX

< {r}

table (dades2$SEX)

Kaplan_meier_SEX2 = survfit(y2~SEX,data=dades2)

plot(Kaplan_meier_SEX2, col = c(1,2),1lty = c(1,1),ylim = c(0,1),

xlab="Tiempo de supervivencia en meses",ylab="Probabilidades de supervivencia", main="Curva de Superviwve
legend("bottomleft",c("Hombre","Mujer"),col = c(1,2),1ty = c(1,1))

[N N1

#### KM RACE

c{r}

table (dades2$RACE_RECODE_Y)

Kaplan_meier_RACE2 = survfit(y2~"RACE_RECODE_Y,data=dades2)

plot (Kaplan_meier_RACE2, col = c(1,2,3,4),1ty = c(1,2,3,1),ylim = c(0,1),

xlab="Tiempo de supervivencia en meses",ylab="Probabilidades de supervivencia", main="Curva de Superviwve
legend("bottomleft",c("Blanca","Afroamericana","Asiatica o islefia","Otra"),col = c(1,2,3,4),1ty = c(1,2.

[N N1

#### KM MARITAL_STATUS

f{({r}
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table(dades2$MARITAL_STAT)

Kaplan_meier_ MARITAL_STAT2 = survfit(y2"MARITAL_STAT,data=dades2)

plot(Kaplan_meier_ MARITAL_STAT2, col = c(1,2,3,4,5,6,8),1ty = c(1,2,3,1,2,3,1),ylim = c(0,1),
xlab="Tiempo de supervivencia en meses",ylab="Probabilidades de supervivencia", main="Curva de Superviwve
legend("bottomleft",c("Soltero", "Casado", "Separado" , "Divorciado" ,"Viudo" ,"No casado"),col = c

[N N1

#### KM GRADE

‘< {r}

table (dades2$GRADE)

Kaplan_meier_GRADE2 = survfit(y2~GRADE,data=dades2)

plot(Kaplan_meier_ GRADE2, col = c(1,2,3,4,5),1ty = c(1,2,3,1,2),ylim = c(0,1),

xlab="Tiempo de supervivencia en meses",ylab="Probabilidades de supervivencia", main="Curva de Supervive
legend("bottomleft",c("Grado I" "Grado II" , "Grado III" s "Grado IV"),col = c(1,2,3,4,5,

(SN 4

#### KM INSURANCE_RECOD

“<{r}

table (dades2$INSURANCE_RECOD)

Kaplan_meier_INSURANCE_RECOD2 = survfit(y2~INSURANCE_RECOD,data=dades2)

plot(Kaplan_meier_ INSURANCE_RECOD2, col = c(1,2,3,4),1ty = ¢(1,2,3,1),ylim = c(0,1),

xlab="Tiempo de supervivencia en meses",ylab="Probabilidades de supervivencia", main="Curva de Supervive
legend ("bottomleft",c("No asegurado","Seguro piblico","Asegurado", "Desconocido"),col = c(1,2,3,4),1lty -
Cee

## Descriptiva Kaplan Meier Supervivencia (solo Funcion de Superv+Censura)

### Base de datos 1975-1984

o {r}

Kaplan_meieril

Kaplan_meier_SEX1

survdiff (y1~SEX,data=dadesl)

Kaplan_meier_RACE1

survdiff (y1"RACE_RECODE_Y,data=dadesl)

Kaplan_meier_ MARITAL_STAT1

survdiff (y1"MARITAL_STAT,data=dades1)

Kaplan_meier_GRADE1

survdiff (y1~GRADE,data=dades1)

[ N1

### Base de datos 2004-2011
(SN 4 {r}
Kaplan_meier2

Kaplan_meier_SEX2
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survdiff (y2~SEX,data=dades2)

Kaplan_meier_RACE2

survdiff (y2"RACE_RECODE_Y,data=dades2)

Kaplan_meier_ MARITAL_STAT2

survdiff (y2"MARITAL_STAT,data=dades2)

Kaplan_meier_GRADE2

survdiff (y2~GRADE,data=dades2)

Kaplan_meier_INSURANCE_RECOD2

survdiff (y2~INSURANCE_RECOD,data=dades?2)

cee

# Comparacion KM Entre Bases de datos 1975-1984 y 2004-2011

## Modelo de Supervivencia Global

“C{rd

par (mfrow=c(1,2))

plot(Kaplan_meierl,lty=c(1,2),col=c(1,2),

xlab="Temps de supervivéncia en mesos",ylab="Probabilitats de supervivéncia", main="Corbes KM Superv Dac
plot(Kaplan_meier2,lty=c(1,2),col=c(1,2),

xlab="Temps de supervivéncia en mesos",ylab="Probabilitats de supervivéncia", main="Corbes KM Superv Dac
## KM SEX

e {r}

par (mfrow=c(1,2))

plot(Kaplan_meier_SEX1, col = c(1,2),1ty = c(1,1),ylim = c(0,1), main = "Corbes KM Superv 1975-1984")
legend ("bottomleft",c("Hombre","Mujer"),col = c(1,2),1ty = c(1,1))

plot(Kaplan_meier_SEX2, col = c(1,2),1ty = c(1,1),ylim = c(0.3,1), main = "Corbes KM Superv 2004-2011")
legend ("bottomleft",c("Hombre", "Mujer"),col = c(1,2),1ty = c(1,1))

(SN N4

## KM RACE

f{l{r}
par (mfrow=c(1,2))

plot(Kaplan_meier_RACE1l, col = c(1,2,3,4),1lty

c(1,2,3,1),ylim = c(0,1) ,main = "Corbes KM Superv 1975-:
legend("bottomleft",c("Blanca","Afroamericana","Asiatica o islefia","Otra"),col = c(1,2,3,4),1ty = c(1,2
plot(Kaplan_meier_RACE2, col = c(1,2,3,4),1lty c(1,2,3,1),ylim = c(0,1) ,main = "Corbes KM Superv 1975-:

legend("bottomleft",c("Blanca","Afroamericana","Asiatica o islefia","Otra"),col = c(1,2,3,4),1ty = c(1,2.

(SN 4

## KM MARITAL_STATUS

(SN a4 {r}
par (mfrow=c(1,2))
plot(Kaplan_meier_ MARITAL_STAT1, col = c(1,2,3,4,5,6,8),1ty = c(1,2,3,1,2,3,1),ylim = c(0,1) ,main = "Cos
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legend ("bottomleft",c("Soltero", "Casado", "Separado" , "Divorciado" ,"Viudo" ,"No casado", "Desc«
plot(Kaplan_meier_ MARITAL_STAT2, col = c¢(1,2,3,4,5,6,8),1ty = ¢(1,2,3,1,2,3,1),ylim = c(0,1) ,main = "Co2
legend ("bottomleft",c("Soltero", "Casado", "Separado" , "Divorciado" ,"Viudo" ,"No casado", "Desc«
cee

## KM GRADE

‘< {r}

par (mfrow=c(1,2))

plot(Kaplan_meier_GRADE1, col = c(1,2,3,4,5),1ty = c(1,2,3,1,2),ylin
legend("bottomleft",c("Grado I" "Grado II" , "Grado III" s "Grado IV" s "Desconoc:
plot(Kaplan_meier_GRADE2, col = c(1,2,3,4,5),1ty = c(1,2,3,1,2),ylim
legend("bottomleft",c("Grado I" |, "Grado II" , "Grado III" , "Grado IV" s "Desconoc:

[N N1

c(0,1) ,main = "Corbes KM Superv :

l

c(0,1) ,main = "Corbes KM Superv :

## Nuevos datos para modelos

< {r}

dades <- dades[dades$GRADE!="Desconocido",]

dades$GRADE <- factor(dades$GRADE)

dades <- dades[dades$MARITAL_STAT!="Desconocido",]

dades$MARITAL_STAT_n <- as.character(dades$MARITAL_STAT)
dades$MARITAL_STAT_n[dades$MARITAL_STAT=="Soltero"] <- "Single & Unmarried"
dades$MARITAL_STAT_n[dades$MARITAL_STAT=="No casado"] <- "Single & Unmarried"
dades$MARITAL_STAT _n[dades$MARITAL_STAT=="Separado"] <- "Separated & Divorced"
dades$MARITAL_STAT_n[dades$MARITAL_STAT=="Divorciado"] <- "Separated & Divorced"
dades$MARITAL_STAT_n <- factor(dades$MARITAL_STAT_n)

dadesl <- dades1[dades1$GRADE!="Desconocido",]

dades1$GRADE <- factor(dades1$GRADE)

dadesl <- dadesl[dades1$MARITAL_STAT!="Desconocido",]

dades1$MARITAL_STAT_n <- as.character(dades1$MARITAL_STAT)
dades1$MARITAL_STAT_n[dades1$MARITAL_STAT=="Soltero"] <- "Single & Unmarried"
dades1$MARITAL_STAT n[dades1$MARITAL_STAT=="No casado"] <- "Single & Unmarried"
dades1$MARITAL_STAT _n[dades1$MARITAL_STAT=="Separado"] <- "Separated & Divorced"
dades1$MARITAL_STAT _n[dades1$MARITAL_STAT=="Divorciado"] <- "Separated & Divorced"
dades1$MARITAL_STAT _n <- factor(dades1$MARITAL_STAT n)

dades2 <- dades2[dades2$GRADE!="Desconocido",]

dades2$GRADE <- factor(dades2$GRADE)

dades?2 <- dades2[dades2$MARITAL_STAT!="Desconocido",]

dades2$MARITAL_STAT_n <- as.character (dades2$MARITAL_STAT)
dades2$MARITAL_STAT_n[dades2$MARITAL_STAT=="Soltero"] <- "Single & Unmarried"
dades2$MARITAL_STAT_n[dades2$MARITAL_STAT=="No casado"] <- "Single & Unmarried"
dades2$MARITAL_STAT_n[dades2$MARITAL_STAT=="Separado"] <- "Separated & Divorced"
dades2$MARITAL_STAT_n[dades2$MARITAL_STAT=="Divorciado"] <- "Separated & Divorced"
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dades2$MARITAL_STAT_n <- factor(dades2$MARITAL_STAT_n)

(SN 4

## Vida Acelerada

({({r}

mweil <- survreg(Surv(dadesi$survivalbys, dadesi$censurabys) ~ SEX + RACE_RECODE_Y + GRADE + AGE, data
mwei2 <- survreg(Surv(dades2$survivalbys, dades2$censurabys) ~ SEX + RACE_RECODE_Y + GRADE + INSURANCE_!
### Base de datos Periodo 1975-1984

f{({r}

summary (mweil)

extractAIC (mweil)

ConvertWeibull (mweil,conf.level=0.95) #ETR

plot(residuals(mweil))

abline(h=0,col="red")

# The residuals

weipred <- predict(mweil, type = "linear")
#weipred
resids <- (log(dadesli$survivalbys) - weipred) / mweil$scale

#resids <- resids[!is.na(resids)]

# The KM curve of the residuals

#windows (width = 10)

par(font = 2, font.lab = 4, font.axis = 2, las = 1, oma = c(0, 0, 1, 0),

mar = c(5, 5, 4, 2))

plot(survfit(Surv(resids, dadesl$censurabys) ~ 1), xlab = "Residuos", lwd = 3,
ylab = expression(bold(hat(S)(t))), yaxs = "i")

title("Residuos del modelo weibull 1975 - 1984")

# Survival function of standard Gumbel distribution
survgumb <- function(x) {

exp(-exp(x))

}

# Adding the theoretical curve

curve (survgumb(x), from = min(resids), to = max(resids), col = 2, lwd = 3,

add = TRUE)

legend("bottomleft", c("Estimacién KM", "95% - IC", "Distribucién Gumbel estédndar"),
col = c(1, 1, 2), 1ty = c(1, 2, 1), lwd = 3, bty = "n")

[N N1
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### Base de datos Periodo 2004-2011

< {r}

summary (mwei2)

extractAIC(mwei2)
ConvertWeibull (mwei2, conf.level=0.95) #ETR
plot(residuals(mwei2))
abline(h=0,col="red")

# The residuals

weipred <- predict(mwei2, type = "linear")

#weipred

resids <- (log(dades2$survivalbys) - weipred) / mwei2$scale
#resids <- resids[!is.na(resids)]

# The KM curve of the residuals

#windows (width = 10)

par(font = 2, font.lab = 4, font.axis = 2, las = 1, oma = c(0, 0, 1, 0),
mar = c(5, 5, 4, 2))

plot(survfit(Surv(resids, dades2$censurabys) ~ 1), xlab

"Residuos", lwd = 3,
ylab = expression(bold(hat(S)(t))), yaxs = "i")
title("Residuos del modelo Weibull 2004-2011")

# Survival function of standard Gumbel distribution
survgumb <- function(x) {

exp(-exp(x))

}

# Adding the theoretical curve

curve (survgumb(x), from = min(resids[!is.na(resids)]), to = max(resids['!is.na(resids)]), col = 2, lwd =
add = TRUE)

legend("bottomleft", c("Estimacién KM", "95% - IC", "Distribucién Gumbel estandar"),

col = c(1, 1, 2), 1ty = c(1, 2, 1), 1wd = 3, bty = "n")

(SN 4

## Lognormal

l(({r}
mlognl <- survreg(Surv(dadesl$survivalbys,dadesl$censurabys) ~ SEX + RACE_RECODE_Y + GRADE + AGE, data

mlogn2 <- survreg(Surv(dades2$survivalbys,dades2$censurabys) ~ SEX + RACE_RECODE_Y + GRADE + INSURANCE_!
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### Base de datos Periodo 1975-1984

“Ar}

summary (mlognl)

extractAIC(mlognl)
ConvertWeibull(mlognl,conf.level=0.95) #ETR
plot(residuals(mlognl))
abline(h=0,col="red")

## Lognormal distribution

lnopred <- predict(mlognl, type = "linear")
residsLN <- (log(dadesl$survivalbys) - lnopred) / mlogni$scale

# The KM curve of the residuals

#windows (width = 10)

par(font = 2, font.lab = 4, font.axis = 2, las = 1, oma = c(0, 0, 1, 0),

mar = c(5, 5, 4, 2))

plot (survfit (Surv(residsLN, dadesl$censurabys) ~ 1), xlab = "Residuos", lwd = 3,
ylab = expression(bold(hat(S)(t))), yaxs = "i")

title("Residuos del modelo lognormal 1975-1984")

# Adding the theoretical survival function

curve (pnorm(x, lower.tail = FALSE), from = min(residsLN[!is.na(residsLN)]), to = max(residsLN['is.na(re:
col = 2, lwd = 3, add = TRUE)

legend("bottomleft", c("Estimacién KM", "95% - IC", "Distribucién Normal estandar"),

col = c(1, 1, 2), 1ty = c(1, 2, 1), 1lwd = 3, bty = "n"

¢

### Base de datos Periodo 2004-2011

“cAr}

summary (mlogn2)

extractAIC(mlogn2)

ConvertWeibull (mlogn2,conf.level=0.95) #ETR
plot(residuals(mlogn2))

abline (h=0,col="red")

## Lognormal distribution
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# The residuals

lnopred <- predict(mlogn2, type = "linear")
residsLN <- (log(dades2$survivalbys) - lnopred) / mlogn2$scale

# The KM curve of the residuals

#windows (width = 10)

par(font = 2, font.lab = 4, font.axis = 2, las = 1, oma = c(0, 0, 1, 0),

mar = c(5, 5, 4, 2))

plot (survfit (Surv(residsLN, dades2$censurabys) ~ 1), xlab = "Months", lwd = 3,
ylab = expression(bold(hat(S)(t))), yaxs = "i")

title("Residuos del modelo lognormal 2004-2011")

# Adding the theoretical survival function

curve (pnorm(x, lower.tail = FALSE), from = min(residsLN['is.na(residsLN)]), to = max(residsLN[!is.na(res
col = 2, 1lwd = 3, add = TRUE)

legend("bottomleft", c("Estimacién KM", "95% - IC", "Distribucién Normal estédndar"),

col = c(1, 1, 2), 1ty = c(1, 2, 1), lwd = 3, bty = "n")

cce

## COX

< {r}

mcoxl <- coxph(Surv(dadesli$survivalbys, dadesl$censurabys) ~ SEX + RACE_RECODE_Y + GRADE + AGE, data = «

mcox2 <- coxph(Surv(dades2$survivalbys, dades2$censurabys) ~ SEX + RACE_RECODE_Y + GRADE + INSURANCE_RE(

[SN a4

### Funcién para calcular rho

< {r}

your_func <- function(fit, transform = "km", new_cox.zph = NULL) {
sresid <- resid(fit, "schoenfeld")

varnames <- names(fit$coefficients)

nvar <- length(varnames)

ndead <- length(sresid)/nvar

if (avar == 1) {

times <- as.numeric(names(sresid))

} else {

times <- as.numeric(dimnames(sresid) [[1]])

}
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if (is.character(transform)) {

tname <- transform

ttimes <- switch(transform, identity = times, rank = rank(times),
log = log(times), km = {

temp <- survfitKM(factor(rep(l, nrow(fit$y))),
fit$y, se.fit = FALSE)

tl <- temp$surv[temp$n.event > 0]

t2 <- temp$n.event[temp$n.event > 0]

km <- rep(c(l, t1), c(t2, 0))

if (is.null(attr(sresid, "strata"))) 1 - km else (1 -
km[sort.list(sort.list(times))])

}, stop("Unrecognized transform"))

}

else {

tname <- deparse(substitute(transform))

if (length(tname) > 1)

tname <- "user"

ttimes <- transform(times)

}

xx <- ttimes - mean(ttimes)

r2 <- sresid %*% fit$var * ndead

test <- xx %% r2

corel <- c(cor(xx, r2))

cbind(rho = c(corel,NA), new_cox.zph$table)

}

cee

### Base de datos Periodo 1975-1984

< {r}

summary (mcox1)

#ggcoxdiagnostics (mcox1)

res.mcoxl <- cox.zph(mcoxl,terms=F)
your_func(fit = mcoxl, new_cox.zph = res.mcoxl)
res.mcoxl

summary (res.mcox1)

plot(res.mcox1[1], main= "Género : Mujer", xlab = "Meses",ylab="Residuos",col="red" )
abline(h=0,col="black",1lty=3)

plot(res.mcox1[2], main= "Etnia : Afroamericana", xlab = "Meses",ylab="Residuos",col="red" )
abline(h=0,col="black",1ty=3)
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plot(res.mcox1[3], main= "Etnia : Asidtico o islefio", xlab = "Meses",ylab="Residuos",col="red" )
abline (h=0,col="black",1ty=3)

plot(res.mcox1[4], main= "Etnia : Otra", xlab = "Meses",ylab="Residuos",col="red" )
abline(h=0,col="black",1lty=3)

plot(res.mcox1[5], main= "Grado : Grado II", xlab = "Meses",ylab="Residuos",col="red" )
abline(h=0,col="black",1ty=3)

plot(res.mcox1[6], main= "Grado : Grado III", xlab = "Meses",ylab="Residuos",col="red" )

abline (h=0,col="black",1ty=3)

plot(res.mcox1[7], main= "Grado : Grado IV", xlab = "Meses",ylab="Residuos",col="red" )
abline(h=0,col="black",lty=3)

plot(res.mcox1[8], main= "Edad", xlab = "Meses",ylab="Residuos",col="red" )
abline(h=0,col="black",1ty=3)

(SN a4

#### Grafico de residuos de martingala con un modelo de Cox
{ll{r}

#residuals(mcoxl)## Martingale residuals

residsl <- residuals(update(mcoxl, ~. - AGE))

## Checking for the linear assumption of the continuos covariates "age".

## Martingale residuals of the model WITHOUT variable Age

1.2)
"1975-1984")

par(font = 2, font.lab = 4, font.axis = 2, las = 1, cex.lab = 1.3, cex.axis
plot(residsl ~ dades1$AGE, xlab = "Age", ylab = "Residuals", pch = 19, main
abline(h = 0, 1lwd = 2, 1ty = 2)

lines(lowess(dadesi[, "AGE"], residsl), 1lwd = 3, col="red")

[N N1

### Base de datos Periodo 2004-2011

({({r}
summary (mcox2)

#ggcoxdiagnostics (mcox2)

res.mcox2 <- cox.zph(mcox2, terms=F)

#ggcoxzph(res.mcox2) # residuos de schoenfeld
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your_func(fit = mcox2, new_cox.zph = res.mcox2)

res.mcox2

summary (res.mcox2)

plot(res.mcox2[1], main= "Género
abline (h=0,col="black",1ty=3)

plot(res.mcox2[2], main= "Etnia :

abline(h=0,col="black",1lty=3)

plot(res.mcox2[3], main= "Etnia :

abline(h=0,col="black",1ty=3)

plot(res.mcox2[4], main= "Etnia :

abline (h=0,col="black",1ty=3)

plot(res.mcox2[5], main= "Grado
abline(h=0,col="black",1lty=3)

plot(res.mcox2[6], main= "Grado
abline(h=0,col="black",1ty=3)

plot(res.mcox2[7], main= "Grado

abline (h=0,col="black",1ty=3)

: Grado

: Grado

: Mujer", xlab = "Meses",ylab="Residuos",col="red" )
Afroamericana", xlab = "Meses",ylab="Residuos",col="red" )
Asidtico o islefio", xlab = "Meses",ylab="Residuos",col="red" )
Otra", xlab = "Meses",ylab="Residuos",col="red" )
: Grado II", xlab = "Meses",ylab="Residuos",col="red" )

III", xlab = "Meses",ylab="Residuos",col="red" )

IV", xlab = "Meses",ylab="Residuos",col="red" )

plot(res.mcox2[8], main= "Seguro Médico : Seguro puiblico", xlab = "Meses",ylab="Residuos",col="red" )
abline (h=0,col="black",1ty=3)

plot(res.mcox2[9], main= "Seguro Médico : Asegurado", xlab = "Meses",ylab="Residuos",col="red" )
abline(h=0,col="black",lty=3)

plot(res.mcox2[10], main= "Seguro Médico : Desconocido", xlab = "Meses",ylab="Residuos",col="red" )
abline(h=0,col="black",1ty=3)

plot(res.mcox2[11], main= "Tamafio del tumor", xlab = "Meses",ylab="Residuos",col="red" )

abline (h=0,col="black",1ty=3)

plot(res.mcox2[12], main= "Edad", xlab = "Meses",ylab="Residuos",col="red" )

abline(h=0,col="black",1lty=3)

(SN a4

#### Grafico de residuos de martingala con un modelo de Cox
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f(({r}

#residuals(mcox2)## Martingale residuals

resids2 <- residuals(update(mcox2, ~. - AGE)) #muchos NA??
#NA INFO

sum(is.na(dades2$AGE))
sum(is.na(resids?2))

nrow (dades?2)

## Checking for the linear assumption of the continuos covariates "age".

## Martingale residuals of the model WITHOUT variable Age

#windows (width=8)

par(font = 2, font.lab = 4, font.axis = 2, las = 1, cex.lab = 1.3, cex.axis = 1.2)
plot(resids2 ~ dades2$AGE, xlab = "Age", ylab = "Residuals", pch = 19, main= "2004-2011")
abline(h = 0, lwd = 2, 1ty = 2)

lw <- lowess(dades2[, "AGE"], resids?2)

lines(Qw['is.na(lw)], 1lwd = 3, col="red")

[N N1

!{({r}
dades2sinna <- dades2[complete.cases(dades2),]
mcox2 <- coxph(Surv(dades2sinna$survivalbys,dades2sinna$censurabys) ~ SEX + RACE_RECODE_Y + GRADE + INSI

resids2 <- residuals(update(mcox2, ~. - AGE)) #muchos NA??
#NA INFO

sum(is.na(dades2$AGE))

sum(is.na(resids2))

nrow(dades?2)

length(is.na(dades2$AGE))

## Checking for the linear assumption of the continuos covariates "

age".
## Martingale residuals of the model WITHOUT variable Age

#windows (width=8)

par(font = 2, font.lab = 4, font.axis = 2, las = 1, cex.lab = 1.3, cex.axis = 1.2)

plot(resids2 ~ dades2sinna$AGE, xlab = "Age", ylab = "Residuals", pch = 19, main= "2004-2011 sin NA")
abline(h = 0, 1lwd = 2, 1ty = 2)

lw <- lowess(dades2sinnal, "AGE"], resids2)

lines(lw[!is.na(lw)], lwd = 3, col="red")

(SN a4
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