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1. INTRODUCCI ON

Proponemos una extensi‘al trabajo presentado por Aitkin y Clayton (1980), quie-
nes presentan la posibilidad de estimar una serie de modelos deodyracaietricos
utilizando un modelo lineal generalizado para la variable indicador de censura, cuya
funcion de verosimilitud es proporcional a la correspondiente del modelo de aluraci”
original. Tomando como base esta idea, extendemos la metoaalegstos autores

a un conjunto de situacionesasigeneral. Esta extensipermite modelizar aquellas
situaciones en las que la forma funcional del efecto de alguna de las variables expli-
cativas sobre la variable de inésrés desconocida o simplemente la especificadé

una determinada forma funcional nos parece restrictiva. Esta flexibdizae pue-

de realizar de un modo bastante naturabib@®nos en un modelo lineal generalizado.
Asi, vamos a extender el trabajo de Aitkin y Clayton a un contexto semigdiriam”
Como ilustraadh aplicamos la metodologypara analizar el efecto de ciertas variables
sobre el tiempo de supervivencia, desde el momento delaktign, en una muestra de
enfermos diagnosticados de SIDA.

2. CONEXION ENTRE MODELOS DE DURACI ON Y MODELOS LINEALES
GENERALIZADOS

SeaTs,..., Ty una muestra aleatoria simple para la variable dorgda cual no es
observada en su totalidad debido a la existencia de ceng@mmsu lugar observamos

1, siTi<G

Y, = min(T;,G; =
| mln( I7CI)7 6I { 0, S|T|>C|

dondeC,,...,C, son los valores que toma la variable cenddyda cual suponemos
independiente de la variable duracil . Ademnés,d; es la variable indicador de censura,
tomando valor O si la observati“correspondiente estensurada o valor 1 si no lo

est?.

Supongamos que esa variable duragdiuede ser explicada con un modelo que perte-
nece a la clase de modelos de duvaaton funcdn de riesgo proporcional propuesto
por Cox (1972), en el cual se especifica la siguiente modetingzata la fun@h de
riesgo:

A(t;x) = Ao(t) exp(x" ) = Ao(t) expn,

1situacidn habitual cuando se analiza esta clase de datos. Si consideramos ehsdsabinial, censura
por la derecha, tenemos una observaaénsurada cuando su tiempo de fallo no ha sido observado al finalizar
el estudio (para un detalladoalisis de los distintos tipos de censura, vease, por ejemplo, Lawless, 1982).
2Con esta especificami” estamos suponiendo el caso de censura aleatoria, el habitualmente utilizado.
Ademés, aiadiremos que este tipo de censura engloba a otros tipos de cerzsurasmictivos.
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donden = x"B es el predictor lineal %o(t) la funcion de riesgo &sica. La estimaoii
de los paaimetros del modelo puede realizarse maximizando ladartds verosimilitud

(1) L:Ijlf(yiaxi)éis(yi,xi)liéi.

Utilizando las relaciones existentes entre las funciones de supervivencia, riesgo, riesgo
acumulado y de densidad, obtenemos las siguientes expresiones:

S(t,x) = exp(—Ao(t)€")

f(t,%) = No(t) exp(n — Ao(t)€),
dondeA(t) = J5 Ao(t)dt es la funobh de riesgo acumuladabica.

Sustituyendo las expresiones anteriores en (1), tomando logaritmos y reordesrando t”
minos obtenemos,

@ InL = _i& [INAo(yi) +ni] = Ao(yi)€" + i In (Ao(yi)> _

No(¥i)

Tomandagy, = Ao(y; )€l tenemos que,
n

?) L= 3 @ik~ ) +_iéi In </A\Z(();.))> .

~ J

~~

(

R

(b

=

Se puede verificar que el suman@0) de la expresih anterior es proporcional al lo-
garitmo de la fun@h de verosimilitud correspondiente a una muestra gariables
aleatorias independient&scon distribucdn de Poissohde mediay. Por otra parte,
el ttrmino(b) no depende de los mmetros3, sdlo depende de la funmi’ de riesgo
basica, la cual puede depender deapaetros de la distribueii.

De esta forma, siguiendo el trabajo de Aitkin y Clayton (1980), y dada ladaroé”
riesgo acumuladodsica/\o(t), podemos estimar los coeficienfedel modelo tratando

a la variable indicadora de censuiacomo una variable aleatoria con distributide
Poisson de medig = Ag(y;)€. Es decir, podemos construir un modelo log-lineal de
Poisson<auxiliar» al modelo de duraoii, tal que

In(k) = INAo(yi) +X' B,

con una funah de verosimilitud proporcional atmino (a) de la expresi' (3).

350 (SN —p) — 3P, In!
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El modelo log-lineal de Poisson, es un caso particular de los Modelos lineales generali-
zados (MLG). Estos modelos son introducidos por primera vez en el trabajo de Nelder
y Wedderburn (1972) y pueden considerarse como una generafiziimodelo lineal
clasico. En este caso concreto tenemos una componente aleatoria con una @istribuci”
de Poisson, y una funmi” de enlace logéarhica que nos relaciona a la media con el
predictor lineal. Adera$ en este modelo tenemos emtino adicional, If\ o(y;), de-
nominado«offsets. Como MLG puede ser maximizado utilizando el procedimiento
de estima@h habitual erestos, maximizando la furam’de verosimilitud o, equiva-
lentemente, aplicandommimos cuadrados ponderados iterativos (IRLS) (McCullagh 'y
Nelder 1983).

En Aitkin y Clayton (1980) se describe en detalle el proceso de estmacgdiante

MLG para los modelos de duraci con distribuah exponencial, Weibull y valor extre-

mo. Por otra parte, Whitehead (1980) propone un procedimiento de estimaagiogo

a los anteriores pero para aquellos casos en que desconocemos la forma funcional de la
funcion de riesgo &Sica; es decir, propone la estin@tihediante MLG para modelos

de funcon de riesgo proporcional de Cox (1972).

El resto del trabajo se organiza de la siguiente forma. En la &e8amostramos una
aplicacon utilizando la metodolag'tradicional en aalisis de duracif. Posteriormen-

te, y motivdndolo en la aplicaori anterior, en la Seami 4, presentamos una extensi”

al trabajo de Aitkin y Clayton (1980) desarrollando el proceso de estimais’este
nuevo modelo. En la Seasi’5 proponemos un nuevo procedimiento bootstrap pa-
ra realizar inferencia en el modelo propuesto. Finalmente, la @eécpresenta los
resultados y conclusionesasmimportantes.

3. APLICACI ON

3.1. Datos

Para ilustrar la metodolegdescrita hemos aplicaésta para analizar el tiempo de su-
pervivencia desde el momento del diagtico, en una muestra compuesta por 461 en-
fermos diagnosticados de SIDA desde 1984 hasta el comienzo de 1991, residentes en las
comunidades aatiomas del Ra"Vasco y Navarra. Utilizando la fecha de diagtico

y la fecha de fallecimiento, o en el caso de las observaciones censuradas, la fecha final
del seguimiento (diciembre de 1992), obtenemos la variable dee#tier durach o

tiempo de supervivencia desde el momento del diaticd medida enurhero de tri-
mestres. A diferencia de la mayade los trabajos realizados en esmted, los cuales se

han interesado en estudiar la dugacdel periodo de incubami, nosotros nos hemos
centrado en el estudio de la du@tide laultima etapa. En el desarrollo del virus VIH
tenemos tres etapas. La primera de ellas, la conocida comadasanticuerpos es la
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mas corta con una durai‘de varios meses (aproximadamente el 50% de los enfermos
genera anticuerpos antes de los dos meses égsjgula infecan). Esta etapa va des-

de el momento en que se produce la infendiasta el desarrollo de los anticuerpos o
punto de seroconvemsi; y es el periodo de tiempo donde al enfermo se clasifica como
seronegativo. La segunda etapa, etapa de incoihaesla ras larga de las tres (aproxi-
madamente la mitad de los infectados desarrollaban la enfermedad antes datms) 10 a™
Este periodo parte desde el momento de la serocoovensista el diagrstico de Sl-

DA. Durante esta etapa el individuo es clasificado como seropositivo. Mlmo; la
tercera etapa, que recoge el tiempo de supervivencia desde edstiagriel SIDA. El
comienzo de esta etapa tiene lugar en el momento en que el individuo desarrolla alguna
enfermedad clasificada dentro de las enfermedades relacionadas con el SIDA.

Para ayudar a describir esta variable disponemos de una serie de variables que nos
recogen ciertas caractsticas de los enfermos. Ada variableEdad recoge la edad
del enfermo en el momento del diaggtico. Sexoes una variable ficticia, que toma
valor 1 si el enfermo es van'y valor O si es mujer. Tenemos informaiSobre la
enfermedad con la cual se le diagnostica el SIDA, kesVariableEnferl toma valor 1

si la enfermedad de diagstico es una infecori oportunistaEnfer2, si es un linfoma

0 un sarcoma de KaposiBnfer3 si es debido a una encefalogaVIH o al shdrome
de«agotamiente VIH. Ademas, tenemos informami’sobre la \& de transmisin de la
enfermedad: la variable indicad®exualtoma valor 1 si la & de transmisin es sexual,
Drogastoma valor 1 si la infecain se produce por consumo de droggemguheatoma
valor 1 cuando el enfermo es infectado por transmnisanguiea,Madre-hijo toma
valor 1 si la transmisin se produce de la madre al hijoQgras cuando se desconoce la
via de transmisin. Porultimo, la variablePeriodo es una variable indicador que toma
valor 1 cuando la fecha del diagstico es posterior a 1987. El motivo de introducir
esta variable ficticia es estudiar el posible efecto de la introdoce ‘mediados de
1987, del #rmaco Zidovudine (taméii conocido como AZT) sobre la supervivencia
del enfermo.

3.2. Analisis de duracbn tradicional

A continuacon, analizamos el efecto que tiene cada una de las variables descritas en la
seccon anterior sobre el tiempo de supervivencia desde el d&igo’de la enferme-

dad. Para ello, comenzamos suponiendo que la variable daigigiie una distribuoii

de Weibull, una de las distribucionesamiimportantes y as utilizadas en la pctica.

La distribuctn de Weibull es lo suficientemente flexible como para englobar distintos
tipos de funciones de riesgo (crecientes, decrecientes o constantes en figicialor

gue tome el parmetro de forma). Por tanto, comenzamos ajustando un modelo de
regresoh Weibull.
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Tabla 1. Estimacon del modelo de regresi"Weibull

Variable Coeficiente desv. tpica T-ratio P-valor

Constante 1.6864 0.4265 3.954 0.00007
Sexo 0.0585 0.1285 0.455 0.64913
Periodo 0.2024 0.1029 1.967 0.04915
Enferl 0.1881 0.2455 0.766 0.44364
Enfer2 —0.0247 0.3057 —0.081 0.93558
Sexual —0.1829 0.2372 -0.771 0.44070
Drogas —0.0392 0.2031 —0.193 0.84711
Sanguhea —0.0114 0.2735 —0.042 0.96671
Madre-hijo 0.4005 0.4429 0.904 0.36593
Edad —0.0172 0.0065 —2.621 0.00876
o 0.9899 0.0366 26.99 0.00000

El efecto de las variables sobre la fun@h de supervivencia y riesgo puede incluirse
a tra\es del paaimetro de escala Para ello, utilizamos la forma funcional habitual

(4) A=e'B,

dondex" es el vectof1 x 10) de valores que toman los regresores, incluyendo la cons-
tante, para cada individuo, ¥ el vector(10 x 1) de coeficientes asociados a cada re-
gresor. Por tanto, la funai’ de supervivencia quedaespecificada como,

St,x) = exp{—(e*XTBt)p], p>0, t>0,
y la funcidn de riesgo como
At,x) =e ¥ PpeXP)P 1  p>0, t>0.

Para la especificami’ (4), este modelo puede reescribirse@aminos log-lineales; es
decir,
In(T)=XB+o0e, donde o=p?,

y dondee tiene una distribuaih valor extremo eatidar. La estimaorii del modelo se
realiza maximizando la funeii de verosimilitud (1). Los resultados de la estiroaci
se muestran en la Tabla 1.

Analizando los resultados de la Tabla 1 podemos apreciar una estimtgtipaaimetro
oigual a 0.9899, mctticamente 1, y adeas; significativo. Esto nos esiridicando que
la distribucon de la duraah puede ser una exponencial. Para contrastar esitehip”
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podemos construir el estatico correspondiente al contraste de laoradé verosimi-
litudes. Es decir; realizamos el siguiente contraste dentro de la clase de modelos de
regreson Weibull: Hy : 0 =1 (distribucon exponencial) frenteld, : o # 1 (distribu-

cion no exponencial).

Ajustamos los modelos bajo la lnfg'sis nula y bajo la higésis alternativa y calculamos
el maximo del logaritmo de la funoii de verosimilitud para cada caso. Obtenemos unos
valores de-71329, en el modelo exponencial;y71325 en el modelo no exponencial.

Si construimos el estastico tenemos que,
(5) A =2{In[L(B,8)] - In[L(B.0 = 1)]} - X3,

donde(ﬁ, 0 =1) son las estimaciones del modelo restringido, en nuestro caso el modelo
exponencial, y(B,6) son las del modelo general, es decir, del modelo Weibull. Por
tanto no encontramos evidencia esstida contraria a la especificaci de un modelo

de regre®h exponencial.

Como consecuencia del contraste, parece razonable ajustar un modelo de distribuci”
exponencial a nuestros datos. Estimamos de nuevo @dnm verosimilitud y obtene-
mos los resultados recogidos en la Tabla 2.

Si comparamos los resultados de las Tablas 1 y 2, vemos que apemas larue
refuerza la idea de la distriburi ‘exponencial.

Podramos pensar en llevar a cabo un contraste de significgonjunto de todas las va-
riables del modelo, excepto la constante, para estudiar la contibcmnjunta de todas
las variables sobre el ajuste del modelo. En el caso de que ezahaas la no signi-
ficatividad conjunta del modelesta no sed una condi@h suficiente para considerar
al modelo especificado comahdo, habramos de contrastarla con algtontraste de
diagrdstico basado en los residuos, lo que realizaremos posteriormente.

Pasamos a realizar el contraste utilizando el estiad formado por la raxzi de ve-
rosimilitudes. Ajustamos el modelo restrictivo en el qogénemos como variable
regresora la constante y obtenemos un valarimo del logaritmo de la funoii de
verosimilitud de—724.87. Para el modelo menos restrictivo, donde incluimos todas
las variables regresoras obtenemos un valor-@&3.29. Si calculamos el valor del
estadstico para este contraste, que en este caso se distribuye corgé uoa 9 gra-

dos de libertad, obtenemos un valor de 23.16, superior incluso al cuantil que deja una
probabilidad del 1% a su derecha (21.7). Por tanto, podemos concluinguega un

nivel de significamh del 1%, rechazamos que las variables regresoras en conjunto no
contribuyen a la explicaoii del modelo.
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Tabla 2. Estimacon del modelo de regresi’exponencial

Variable Coeficiente desv. tpica T-ratio P-valor
Constante 1.6844 0.4306 3.912 0.00009
Sexo 0.0577 0.1298 0.445 0.65700
Periodo 0.2049 0.1035 1.980 0.04770
Enferl 0.1873 0.2479 0.755 0.45000
Enfer2 —0.0257 0.3087 —0.083 0.93400
Sexual —0.1835 0.2396 —0.766 0.44400
Drogas —0.0397 0.2052 —0.193 0.84700
Sanguhea —0.0109 0.2763 —0.040 0.96800
Madre-hijo 0.3982 0.4472 0.890 0.37300
Edad —0.0172 0.0066 —2.607 0.00913
a 1 - - -

En cuanto al efecto de cada variable, tenemos que el tiempo de supervivencia del indivi-
duo se ves'afectado por el periodo en el que se le diagnostiSIDA, si el diagnstico

del individuo es posterior a 1987, inflaipositivamente en su duraai.” Por tanto, pa-

rece que el uso dedffmaco zidovudine, as conocido como AZT, alarga el tiempo de
supervivenciay reduce el riesgo, obteniendo unos tiempos de supervivencia, a partir del
diagrdstico, superiores.

En cuanto a la variable edad, tambiparece ser relevante para explicar el tiempo de
supervivencia del individuo. A mayor edad, menolselrtiempo de supervivenciay,
por tanto, mayor el riesgo.

Una vez tenido en cuenta el efecto de estas variables sobre el tiempo de supervivencia,
parece que variables como sexo, el tipo de enfermedad con la que se le diagnostica el
SIDA o la catega@ de transmisih a la que pertenece no influyen significativamente
sobre el tiempo que sobrevive el enfermo.

Ademas, para los modelos de regmsiExponencial y para la especifiaati(x, ) =

exp(x"B), es posible interpretar los coeficientes emrtinos de la duraoii media. La
media de una variable aleatoria con distrilncExponencial y funoii de densidad
f(t) = Ae™™, es YA. En nuestro modelo harnos especificadd(x,B) = e™'B, en-
tonces JA = &' B. Si tomamos logaritmos tenemos que In(duwaciiedia}= x "B, de

donde ] ]
dIn(duracon media

0x

B.
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In(S(resid. gen.))
o

res. gen.

Figura 1. Contraste de diagristico

Por tanto 3 recoged la variacdn porcentual de la durami'media ante variaciones de
la variable regresora En el caso de nuestro estudio, esta interpretagilo tiene
sentido para la variable edad (el resto son variables ficticias). @Gqge —0.0172,
este valor nos indica que un aumento de no @ la edad del individuo en el momento
de diagmstico provocaaun descenso del 7% en el tiempo de supervivencia medio.

Para que los contrastes y conclusiones sobre las estimaciones tengan validez, tenemos
gue asegurarnos de que el modelo de regnesxponencial se ajusta a nuestros datos
realizando un contraste de diagtico. Un contraste de diagstico sencillo y frecuen-
temente utilizado es el basado en los residuos generalizAdgsx)) o las estimacio-

nes de la fundn de riesgo integrado

Comenzaremos con un contrastafgd, donde representamos el logaritmo de la fun-
cion de supervivencia estimada para los residuos generalizados, mediaateds o

4Los residuos generalizad&gyi,xi) tienen una distribuoin exponencial estandar bajo la diigsis nula
de especificaon correcta del modelo.
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Kaplan-Meier, frente a los residuos generalizados. Bajo latégis nula de especifica-
cion correcta, debemos obtener umee# recta que pase por el origen, y de pendiente
menos uno. De la Figura 1 podemos suponer que la espe@ficesgproximadamente

la correcta.

Para corroborar el contrasteafjco, y basandonos en la misma idea, realizamos un
contraste ras formal utilizando el estastico propuesto por Kiefer (1988)

[¥ 1 Ay, %)% - 2n
V20n ’

con distribucdn asinbticaN(0, 1), bajo la hiptesis de correcta especificagidel mo-
delo. Antes de computar el estsiico tenemos que ajustar las observaciones censu-
radas, surandoles el valor mediy en este caso un 1. El valor del essdido es de
0.13. Por tanto, no encontramos evidencia contraria a la espedaificdeiin modelo

de regresinh exponencial.

Para finalizar esta secti'setalar que, como e®gjico, se obtienen las mismas estima-
ciones utilizando un MLG auxiliar siguiendo la propuesta de Aitkin y Clayton (1980).

4. ANALISIS DE DURACI ON MEDIANTE UN MLG SEMIPARAM ETRICO

Si analizamos el modelo ajustado en la secgifevia nos encontramos un modelo don-

de el efecto de las variables explicativas es introducido de una formagtaiGm Es

decir, estamos imponiendo una determinada refadiineal) entreestas y el logarit-

mo de la funadh de riesgo, en el caso de expresar el modelo como caso particular de
los modelos de riesgo proporcional, o con el logaritmo de la domaein el caso de
especificar un modelo log-lineal. En algunas situacionesigods considerar que la
relacon pararetrica especificada para alguna de las variables explicativas es muy res-
trictiva, pudiendo resultar as adecuado introducir el efecto de esta variable de una
forma no parametrica. As, tendramos una especificasi’semiparamirica, con una

parte en la que se recogen variables relacionadas de una forma lineal con la variable
a explicar, y otra parte, en la que no se especifique una particular dependencia pa-
ramétrica sobre la variable a analizar. Es decir, permitios que los datos reflejaran

esta rela@h mediante una curva de suavizado no pataice. Con esta generalizani”

0 extensdh ampliamos de forma considerable el campo de apbticai#’la metodolog’
anterior. Esta extersi nos permite modelizar situaciones en las que no conocemos la
forma funcional del efecto de una variable explicativa sobre la variable a explicar, o
situaciones en las que suponer una dependencia lineal, u otra cualquiera, entre alguna

SPara nais detalles sobre este contraste consultar Kiefer (1988).
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de las variables explicativas y la variable a analizar sea un supuesto bastante fuerte, o
incluso carezca de sentido.

Por tanto, como se puede apreciar la propuesta que vamos a presentar a continuaci’
podna aplicarse en un importanteimero de situaciones. Un ejemplo ilustrativo del
tipo de situaciones que podri estimarse bajo esta propuesta se recoge en lao8&cci”

En el modelo de la Seami’3 la variable explicativa periodo intenta recoger el efecto de
la introduccon, a mediados deha™1987, del drmaco zidovudine. Esta variableast
construida como una variable ficticia que toma dos valores: valor landarios que

el diagrostico del individuo se ha producido con posterioridad a 1987, y valor 0 en caso
contrario. Resulta bastante restrictivo dividir el efecto periodo de d&tg’ en dos
grupos (antes y despade 1987). Adens, parece as bgico o adecuado suponer que

el efecto no va ser tan brusco como queda especificado por esa variable ficticia. Por
tanto, en esta seasi’introducimos una componente adicional en el modelo compuesta
por una funadh que depende del periodo de diagtico y no especificamos su forma
funcional. As podemos recoger el efecto que atamos de recoger, ahora de una
forma gradual, adeas de la evolucih completa del efecto que tiene el periodo en que
se le diagnostica la enfermedad sobre la supervivencia del individuo.

Por tanto, la extensii que estamos proponiendo al trabajo de Aitkin y Clayton (1980)
consiste en considerar modelos de dwacidn la siguiente funeii de riesgo

(6) A(t;%) = No(t) exp(x" B+ h(r)),

dondeh(r) es una funa@h sin especificar con la cual se recoge el efecto de la variable
explicativaR. Asi, hemos pasado de un predictor lineal patinon = x' B a uno
semipararafricon = x" 3+ h(r).

Para la estimaorii de este modelo, al igual que para su equivalente praw, pro-
ponemos maximizar la funai de verosimilitud, aunque, en este caso consideramos
una funcon de verosimilitud penalizada. Es decir, introducimosarmtho adicional

que penaliza la no suavidad de la funtH, y cuyo objetivo es hacer identificable la
estimacdn def. Por lo tanto, en este proceso de estimacjleremos un buen ajuste y
una funcon h lo méas suave posible. Consideramos como funciones candidatas a todas
las funciones pertenecientes al espacio de Sobolev de or@&"[a, b]); es decir, to-

das aquellas funciones cuya derivaa@&sima al cuadrado es integrable en el intervalo
[a,b].

La bondad de ajuste dependeigl criterio de optimizaori elegido. Para el caso de la
estimacoh por nexima verosimilitudeste estar recogido en la funori de verosimili-
tud.

La medida de suavidad para funciones (WJ"a,b]) puede estar recogida por

2
P [h(m)(r)] dr. En la péctica lo habitual es considerar el case- 2.
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Asi, la estimaadh del modelo puede realizarse mediante la fom@é verosimilitud
penalizada (Good y Gaskins, 1971), la cual considera o tiene en cuenta estas dos ca-
ractersticas. Para el modelo que estamos considerando, modelo (6), el logaritmo de la
funcion de verosimilitud penalizada tiene la siguiente expresi’

n

— : ) 4T N Ao B s Mo Y |
n i;{él [INAo(yi) +% B+h(ri)] — Ao(yi)€* +&iln (Ao(yi)>}

7) - %a SR ()P dr.

El paametro de suavizado, refleja la importancia que damos a la suavidad de la
funcion y a la bondad del ajuste del modelo. Para un valar geande estamos dando

méas importancia a la suavidad, penalizando fuertemente las funciones estimadoras con
segunda derivada elevada. Para un valor pegjestamos dando mayor importancia al
buen ajuste del modelo.

De forma amaloga al tipo de modelo considerado en la Satd;, la estimaaih puede
realizarse construyendo un MLG aucxiliar, en este caso semigériam con un loga-
ritmo de la funcdn de verosimilitud proporcional a (7).

El MLG semipararefrico, auxiliar a este modelo de dumrticoncreto, es un modelo
log-lineal de Poisson para la variable indicador de censwran una fun@h de enlace
logantmica y el siguiente predictor lineal:

Inp; = InAo(yi) +X B+ h(r)

El logaritmo de la fun@h de verosimilitud penalizada de este modelo auxiliar viene
dado por:

(8) n :iiéilnp,-—pi—iilnéi!—%q/: [h"(r)]zdr.

. . . T .
Si se sustituygy por su valore o)X B+h(r) ' se puede comprobar que esta expre-
sion es proporcional a (7). Por tanto, las estimaciones en una y otra expsesilas
mismas.

Antes de pasar a maximizar la expms(7), se@alaremos que se puede demostrar que

la solucn, para la fun@h h, al problema de maximizar (7) es una fumtikspline»

clbica natural. De esta forma y utilizando las propiedades de este tipo de funciones
podemos reexpresar (7) (y de forma equivalente (8)) como

n

_ _ . 1A el BN s (o) Y
n= iZ{?S. [INAo(Yi) +% B+ (Nh)i] — Ao(yi)€" +5iIn (AO(Yi)>}

© - %ahTKh,
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donde ahord es el vector de valorels; = h(rj), paraj = 1,...,d donded indica

el nimero de valores distintos que toma la variaR)da matrizN se conoce como

la matriz incidencia y su funeii consiste en asignar a cada elemento el valor que le
corresponde de la variable que hemos introducido de forma no ptarearyK es una
matriz que se construye utilizando ciertas propiedades de las funciones sjioasc”
naturale§.

Para maximizar respecto a los coeficierfieg a h podemos utilizar el algoritmo de
Fisher scoring. La aplicagi’ de este algoritmo, como se puede demostrar (la demos-
tracion en detalle puede encontrarse en Orbe, 2000, pag. 144-146), es equivalente a la
resolucon del siguiente sistema de ecuaciones siamalés

XTWXB = XTW(Z* —Nh)  (a)
(10)
(NTWN+aK)h = NTW(Z* - XB)  (b)

donde el elementbésimo del vectoZ * es:

" 1
(11) Z :ln/\O(Yi)+X|'TB+(Nh)i+(5i—H)E
dondey, = /\o(yi)e?ﬁ'T B+(NMi W es una matriz de ponderaciones donde los elementos de
la diagonal principal son de la forrha

(12) Wi = Ao(yi)e PrNDI,

Para obtener las estimacionesfilg h podemos realizar un procedimiento d@ack-
fitting» (Buja, Hastie y Tibshirani, 1989) entre las ecuaciones (10a) y (10b), hasta alcan-
zar la convergencia. Aspor una parte, si en la ecuani{10a) conocemds el vector

de coeficienteB se obtiene regresando pormimos cuadrados ponderados las diferen-
cias(Z* —Nh) sobre la matriz de variables regresoxadas variables de la componente
parangtrica). Las ponderaciones aarlas anteriormente indicadas. Por otra parte, si
conocemog en (10b) podemos obtenemediante un suavizador splinelico natural
aplicado a las diferencid®* — Xp).

Resumiendo, el procedimiento de estinomatompleto comienza con la construmcide

la matriz incidencidN. Posteriormente, iniciamos el proceso iterativo tomafide 0,
calculamos las estimaciones iniciales del vettoegresando por mimos cuadrados
ordinarios el logaritmo de la variable indicadora de censusatbre la matriz de inci-
dencia. Es decih = (NTN)~*NT(In(3)). Con estas dos estimaciones iniciales, cons-

truimos la estimaain inicial del; = Ao(yi)e?‘iTB+(Nﬁ)i y, aplicando la funah de enlace

Spara na's detalles @ase, por ejemplo, Green y Silverman (1994), Cap. 2.
“Como esdgicol y wi coinciden, puesto que, por una parte, tenemos unaduoreilace logatiica y,
por otra parte, en una distribaci de Poisson la media y varianza coinciden.
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logantmica, obtenemos el valor inicial del predictor linggl= In Ao (Vi) +X1T[§+ (Nh);.
Utilizando las estimaciones gg/ n, obtenemos el vect@™ siguiendo la expresii (11)

y la matriz de ponderacion®¥ siguiendo la expresii (12). Una vez obtenidos estos
valores iniciales, comenzamos con el procedimiento de backfitting, sustituyendo de for-
ma alternativa las estimaciones de (10a) y (10b) hasta que se produzca la convergencia.

En nuestro caso hemos visto que es adecuado proponer una distribupdnencial

para la variabld'. Por lo tanto, en la expresi’(9) sustituimos las expresiones de las
funciones de riesgo y riesgo acumulado por las correspondientes de una variable con
distribucon exponencial. AsAg(t) =ty Ao(t)/Ao(t) = 1/t. Y para maximizar el
sistema (10) previamente debemos de realizar la misma sustitecilas expresiones
(11)y (12).

En cuanto a la elecoii del paametro de suavizado, existen dos aproximaciones al
problema diferentes. Por una parte, una aproxiorasiibjetiva que comtempla la
posibilidad de que este maretro sea libremente escogido por el investigador. Esta
aproximaooh es la mas utilizada en la pctica. Por otra parte, tenemos una alter-
nativa autoratica donde el parhetro de suavizado es elegido por los datos. Entre
estos criterios autoaticos quiza’ el método nas conocido sea el de validanicruza-

da. Una posibilidad interesante (realizada en este trabaja)lseife combinar ambas
aproximaciones. Como punto de partida utilizaremos un criterio attooncomo el

de validacdn cruzada generalizada y posteriormente estimaremos el modelo con otros
valores.

5. ANALISIS DE LAS ESTIMACIONES

Una vez estimados los mretros del modelo y la furmi no pararafrica, se nos pre-

senta el problema del alisis de la significatividad o, en general, de realizar inferencia.
Dada la componente no paratrica, podramos pensar en utilizar contrastes asiots

(Hastie y Tibshirani, 1990). En lugar de utilizar este tipo de contrastes hemos optado
por realizar el estudio de las estimaciones obtenidas medeuttieds bootstrap. Una

de las ventajas que presenta el bootstrap es la posibilidad de analizar las propiedades y
realizar inferencia incluso con tamas de muestra reducidos. Sin embargo, no existe

un método bootstrap espico adaptable al modelo propuesto, por lo que procedemos

a la elaboraa@h de uno.

Aplicaremos un bootstrap en regi@sj 'ya que disponemos de un conjunto de obser-
vaciones no homagieas, donde la heterogeneidad la tratamos de recogeea ttav’
una serie de variables explicativas utilizando un modelo de regre&dends, al supo-
ner una distribu@h concreta para la variable de irgsydesarrollaremos un bootstrap
parangtrico.
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La idea del bootstrap en regresiés la misma que la del bootstrap para modelos ho-
mogeneos. Dado que el modelo que estamos considerando parece el adecuado para
nuestros datos, realizamos un bootstrap en regrésiSado en el modelo. Este proce-
dimiento consiste en obtener la remuestra bootstrap para la peraml@timnodelo v,
siguiendo la especificami’del modelo, construir la remuestra bootstrap para la variable
respuesta (paraas detalles sobre lasdnhicas bootstrapease, por ejemplo, Efrony
Tibshirani, 1993, y Davison y Hinkley, 1997).

Por otra parte, dado que en la muestra tenemos observaciones censuradas y esto tiene
que reflejarse en las remuestras bootstrap, tenemos que aplicar un bootstrap adecuado
para datos censurados. Tenemos dos posibilidades de remuestreo en el caso de muestras
con censura. Efron (1981) propone estimar las funciones de distibleiplan-Meier

(Kaplan y Meier, 1958) para la variable de irgek, y 1o mismo para la variable cen-
suraén, posteriormente generar con ambas funciones de distoibsendas muestras

para la variable de intest;,...,t; y para la variable censutdg, . . ., ¢}, y considerar la
siguiente remuestra bootstrap,

1; sit'<c
“=min(t',c), & = Lot
% (t',) ! { 0; sit*>c
La otra posibilidad, presentada por Reid (1981), consiste en tomar una muestra de ob-
servaciones independientes erticamente distribuidas con la fuonide distribuan,
estimada mediante el estimador Kaplan-Meier, de la variable degyeronsiderar la
correspondiente funeii de distribugh empfica.

Akritas (1986) demuestra que el plan de remuestreo de Efron es mejor que el de Reid.
Ademas, para el caso de censura aleatoria, Efron demuestra que realizar lo anterior es
equivalente a remuestrear con reemplazamiento sobre los pares de variable observada e
indicador de censur@1,01),- .-, (Yn,0n).

Hay que sealar que estos dos procedimientos de genenad€ muestras bootstrap,

para muestras con observaciones censuradas, pstisados para el caso de muestras
homogneas; es decir, para situaciones en las que no tenemos variables explicativas que
influyen sobre la variable a explicar, y para el caso en que desconocemos las funcio-
nes de distribucin de la variable de intes’y de la variable censura. Sin embaegte”

no es nuestro caso. En nuestro problema, estamos suponiendo una distrjare”

la variable de inta$T (distribucidn exponencial) y no estamos suponiendo distribu-
cion alguna para la variable cens@g, adenas, tenemos variables explicativas en el
modelo. Por lo tanto, para solucionar este problema, tenemos que proponer un nuevo
procedimiento generador de muestras bootstrap, adecuado a los supuestos del modelo.
Hay que seélar que la propuesta de Efron (para el caso de no suponer la digtriloleci”

la variable dura@n y la variable censura)ua’seguira siendo valida para el caso hete-
rogéneo siempre y cuando supongamos que la variable censura siga el mismo modelo
de regreh propuesto para la variable dur@ei”
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El modelo concreto que estamos considerando es un modelo de sagnegonencial
semipararafrico, es decir, tenemos la siguiente fuumcde densidad para la variable de
interésT:

f(t;x) =Ae™M; donde A=e X'B+h(),

Para la variable censu@no estamos suponiendo distriboicialguna.

Para este tipo de modelos proponemos el siguiente procedimiento para generar las re-
muestras bootstrap:

Paso 1:Ajustar el modelo (6) para el caso de una distribn@xponencial.

Paso 2:Generar las perturbaciones bootstegp . . €, con una distribucn valor ex-
tremo mhimo.

Paso 3:0Obtener la muestra bootstrap para la variable deestbaahdonos en el mo-
delo o
InT" =x'B+h(ri) +¢; para i=1,...,n

Paso 4:Obtener la muestra bootstrap para variable censura generando una muestra de
n observaciones a partir de la fuonidle distribuan G de la variable censura.

Paso 5:Comparando las remuestras bootstrap para la variable dedr{faso 3) y la
variable censura (paso 4), obtenemos la variable observada bodt$trgpa corres-
pondiente variable indicador bootstrdj

1, sit"'<c
* = min{t’,c'}, o = oo =

Paso 6: Estimar el modelo (6) (para el caso exponencial) utilizando la infomnaci”
disponible en la remuestra bootstrap.

Paso 7:Volver al paso 2 y repetir el procesb veces.

Para obtener las estimaciones del modelo (6), en el paso 1, desarrollamos el proceso de
estimacdh propuesto en la secti‘anterior para el caso particular de una distriboci”
exponencial para la variable. En el paso 2 estamos considerando el modelo lineal
para el logaritmo de la durami®. Por lo tanto, en este paso, obtenemos la remuestra

. . ., . , T . -,

8 Como suponemos una distribaniexponencial de pametroh = & X B+h(") para la variable duraaii,

al tomar la transformaoii logartmica podemos reescribir el modelo @nmrtiinos log-lineales como Th=
XB+ h(r) + € donde, entonces,tiene una distribucin valor extremo nrimo.
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bootstrap de las perturbaciones realizando un bootstrap parem donde considera-
mos una distribucih valor extremo para las perturbaciones. En el paso 3, como acaba-
mos de comentar, utilizamos la expa@slog-lineal de nuestro modelo (6) (ver pie de
pagina 8) para obtener la remuestra bootstrap de la variable desntén el paso 4,
generamos la variable censura sin considerar ningun supuesto adicional al modelo, que
contemple una relagii determinada entre las variables explicativasta.” La funah

de distribucdn G de la variable censura es desconocida y la estimamos utilizando el
estimador de Kaplan-Meie6,,, adecuado para esta variable. En el paso 6, y como
en el paso 1, utilizamos el procedimiento de estimaciéscrito en la Seam’ 4. Por
Gltimo, indicaremos que elumiero de remuestras bootstrap a considerar depende del
objetivo del estudio, suriicamente deseamos calcular las desviaciopésas de las
estimaciones obtenidas, un valor Mle= 200 puede ser suficiente para obtener unos
valores fiables. En cambio, si nuestro objetivo esm@mbicioso, y deseamos construir
intervalos de confianza, tenemos que consideramuuamend sensiblemente superior (al
menosM = 1000), para tener una buena estimadie los percentiles en las colas de la
distribucion.

6. RESULTADOS Y CONCLUSIONES

Como ilustraadn de las dos secciones anteriores aplicamos la metadaodiegcrita

al conjunto de datos presentados en la $ec8i” Ag; la motivacon de la extensii

del modelo paraettico, ajustado en la Secci’3, a uno semiparagtrico, tiene su
fundamento en el supuestcasitazonable de un efecto real, de la introducael
farmaco AZT, nas suave o @ gradual que el especificado en la Satd;, utilizando
una variable ficticia. Por lo tanto, ahora consideramos un modelo semigaicm”
concretamente ajustamos el modelo (6) para el caso particular de una variztre
distribucidn exponencial. El efecto de las variables explicativas qaetiaidido en dos
términos. El paraetrico, donde recogemos el efecto de todas las variables explicativas
excepto la variable periodo de diaagtico® cuyo efecto sera recogido de una forma no
parangtrica a traes de una funoirih. El padmetro de suavizado toma un valor igual a
50.

Los resultados de esta estimaty del posterior aglisis, de las estimaciones obtenidas
mediantegtnicas bootstrap, son presentados en las Tablas 3, 4 y Figura 2. Indicaremos
que el nimero de remuestras bootstrap considerado para edisiaes dévl = 1999.

9Ahora, a diferencia de la Secti'3, la variable periodo no va a ser una variable ficticia. En su lugar
vamos a crear una nueva variable periodo de diatico que toma valor 1 para los individuos diagnosticados
de SIDA en el primer trimestre de la muestra, valor 2, para los diagnosticados en el segundo trimestre, y as’
sucesivamente, hastawdtimo trimestre de diagstico existente en la muestra.
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Tabla 3. Estimaciones de los coeficienfg@sle la componente paratrica

Variable Coeficiente Desv. tpica
Constante 1.37063 0.40330
Sexo 0.02259 0.13103
Enferl 0.19599 0.25522
Enfer2 0.13172 0.31948
Sexual —0.23432 0.24722
Drogas —0.10928 0.20709
Sanguhea —0.00008 0.28563
Madre-hijo 0.17904 0.47801
Edad —0.01870 0.00643

Tabla 4. Intervalos de confianza al 95% para las estimaciones de los coefigientes

Intervalos bootstrap Intervalos asintoticos
Variable Lim. Inf. Lim. Sup. Lim. Inf. Lim. Sup.
Constante 0.5391 2.1134 0.5171 2.2241
Sexo —0.2176 0.2659 —0.2342 0.2794
Enferl —0.2796 0.7088 —0.2893 0.6813
Enfer2 —0.4584 0.7571 —0.4907 0.7542
Sexual —0.6794 0.2768 —0.7090 0.2404
Drogas —0.4636 0.3413 —0.5143 0.2957
Sanguhea —0.5258 0.5947 —0.5451 0.5449
Madre-hijo —0.6230 1.1253 —0.7045 1.0626
Edad —0.0308 —0.0056 —0.0317 —0.0056

La Tabla 3 muestra la estimaci'de los coeficiente para aquellas variables intro-
ducidas en la componente partnica del modelo junto a la estimaaibootstrap de

sus desviacionespicas. La Tabla 4, adems’de presentar los intervalos de confianza
bootstrap percentil BC (al 95%) para estos coeficiefitemmbin incluye los intervalos

de confianza asiaticos, que habitualmente se calculan en el contexto de los modelos
aditivos generalizadd® Los resultados son similares, aunque ieeds generales se
puede observar que la amplitud de los intervalos bootstrap es menor.a8destés

10para na's detalles v&se Hastie y Tibshirani (1990).
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son \dlidos incluso para muestras de tamnaéducido. La Figura 2 nos presenta la
estimacdh de la componente no parafrica, la funadh h(r), as’como, las bandas de
confianza bootstrap percentil al 95% (para una detallada descripobire intervalos
de confianza bootstrap ver, por ejemplo, Efron, 1987 y Efron y Tibshirani, 1986).

Antes de pasar a interpretar los resultados obtenidos tenemosnglar spie las esti-
maciones presentadas en las tablas y figura mencionadas anteriormente indican el efecto
de esas variables sobre el logaritmo de la doradtl efecto sobre la funei de riesgo

va a ser el mismo pero de signo contrario al presentado en las tablas y figura. Una vez
aclarada esta cuesti‘pasamos a resef ’los resultados as relevantes.

En cuanto a las variables introducidas en la componente paiiaendel modelo, indi-
caremos quenicamente la variable edad resulta significativa para explicar el tiempo
de supervivencia del enfermo. A mayor edad en el momento delaitign tenemos

un tiempo de supervivencia menor para el enfermo. El resto de las variables de la
componente paraetrica resultan no significativas para explicar la supervivencia. Estos
mismos resultados se han obtenido en otros trabajos como se recogerdesis sle
resultados, obtenidos por diferentes autores aplicando diferentes metadppvgsen-

tada en Brookmeyer y Gail (1993).

En cuanto a la componente no pagdrita, propuesta para flexibilizar laamfestrictiva
aproximaodh realizada en la Seaxi’3 (donde se divid el periodo de estudio en dos
partes mediante una variable ficticia), podemos apreciar asldei efecto de la intro-
duccin del irmaco AZT, la evoludn del efecto del periodo de diaggtico sobre el
tiempo de supervivencia. Agpodemos observar una tendencia ligeramente creciente,
mayores tiempos de supervivencia, a medida que nos desplazamos de los primeros pe-
riodos de diagastico. Esta suave tendencia creciente puede venir provocada por el cada
vez mayor conocimiento de la enfermedad con el paso del tiempo, lo cual puede ori-
ginar diagmsticos cada vez as precoces, aumentando elsfiempo de supervivencia
desde el momento del diagstico. Posteriormente, observamos una fuerte acederaci”

en este efecto positivo, sobre la supervivencia, para finalmente mantenerse en niveles
méaximos. Aquhabia que recordar que la introduoci@el AZT se produce a mediados

de 1987 (alrededor del trimestre 13).

Por lo tanto, la Figura 2 parece mostrarnos un efecto beneficioso de la intmudeti
farmaco, provocando una importante mejora en el tiempo de supervivencia del enfermo.
Como se puede apreciar en la figura, la aceleradé este efecto positivo se produce
varios trimestres antes de la introdwmtidel irmaco, lo cual resulta bastantgico,

ya que individuos diagrsticados de SIDA, antes de la introdwstidel #rmaco, tam-

bién van a recibir eldfmaco (aunque no desde un principio) y por tanto, tambgé
benefician de los resultados positivosasdte. Seélaremos que este efecto positivo del
AZT también se obtiene en el modelo de la Sea@’y en otros trabajos como seat’

en Brookmeyer y Gail (1993). Entre ellos podemos citar, por ejemplo, Lemp y otros
(1990) y Moore y otros (1991). Sin embargo, tenemos quslaque con la especi-
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ficacién semiparamtrica que proponemos en la Sextéd somos capaces de capturar
el efecto del AZT de una forma gradual yamflexible, cosa que no podemos hacer
bajo una especificami con variable ficticia, puesto que esta especifaraest consi-
derando un efecto repentino o brusco. Adsiria especificaoi semiparamtrica nos
permite, aparte del efecto de la introdwtidel AZT, analizar la evoluoii total del
efecto periodo de diagistico sobre la supervivencia.
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Figura 2. Estimacon e intervalo de confianza bootstrap (95%)
para la componente no paratrica

Antes de finalizar, indicaremos que la principal motieacdel trabajo presentado ha

sido la propuesta de extensidel trabajo de Aitkin y Clayton (1980). Por tanto, el
arglisis emp¥ico llevado a cabo, prentendegdiCamente, ilustrar la metodolagbro-

puesta. Aih as, se han extraido una serie de resultados interesantes queasdes’
pueden ayudar a entender mejor la relevancia de la propuesta que estamos realizan-
do. La extensif propuesta ampa'el campo de aplicami’ de la metodolog de esos
autores, permitiendo considerar aquellas situaciones donde la forma funcional del efec-
to de alguna de las variables explicativas sobre la variable deesnésrdesconocida

o0 situaciones en las que la especificacife una determinada forma funcional resulta

un supuesto bastante restrictivo o carece de sentido. Para finalizalgre@ios que
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la inferencia del modelo se ha realizado mediaetaicas bootstrap, para lo cual he-
mos propuesto un procedimiento de genenacié remuestras bootstrap adecuado a las
caractersticas del modelo.
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ENGLISH SUMMARY

LIFETIME DATA ANALYSIS
USING A SEMIPARAMETRIC
GENERALIZED LINEAR MODEL

JESUS ORBE

Aitkin and Clayton (1980) propose to analyze duration models using gene-
ralized linear models. In this work, we extend that methodology by allo-
wing the introduction of the effect of some covariable in a nonparametric
way. Thus, the proposed model is a semiparametric generalized linear mo-
del, with a parametric component where we specify the functional form of
the effect of the covariables on the duration variable, and a nonparametric
component where we capture the effect of some covariable without assu-
ming any functional form. We develop the estimation process and we use
a bootstrap procedure to infer on the estimates for the parameters. As an

application, we study the survival time for a sample of AIDS diagnosed
patients.
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1. INTRODUCTION

In this paper we propose an extension of the work presented by Aitkin and Clayton
(1980). These authors put forward the possibility of estimating some duration models
using generalized linear models. We use this idea and extend their methodology to a
semiparametric case. By using this extension, we can consider situations where we do
not know the functional form of the effect of some covariate on the duration or situations
where considering some specific parametric functional form for this effect may be very
restrictive.

We first describe the link between duration models and generalized linear models. Thus,
we consider the class of proportional hazard models

A(t;X) = ho(t) exp(x B),

wheren = x' B is the linear predictor. For a sample mbbservations, we can obtain
this log-likelihood for the model

InL = _i& (INAo(yi) +1i] = Ao(yi) €l + & In (Ao(yi) >

No(Yi)
by takingy; = Ao(yi)€™, we can rewrite this equation as

InL = _i(éi Ny — 1) +'=iléi In </)\\?)(())//I|))> .

( (b)

It can be verified that théa) is proportional to the logarithm of the likelihood function

of a sample o®; random variables with Poisson distribution with mean valuerhere-

fore, the parameters of the original duration model can be estimated using a generalized
linear model (GLM), the log-linear Poisson model,

Ing; =InAo(yi) +% B

We present a dataset of AIDS diagnosed patients and analyze the effect of some covaria-
bles on the survival time from the diagnosis moment using the traditional methodology
in survival analysis. Using this application we motivate the extension of the methodo-
logy proposed by Aitkin and Clayton (1980).

J

R

2. DURATION ANALYSIS USING A SEMIPARAMETRIC GLM

We propose to extend the work of Aitkin and Clayton (1980) by introducing a nonpara-
metric term in the model. Thus, we consider duration models with hazard function

A(t;X) = Ao(t) exp(x" B+ h(r)),
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whereh(r) is a smooth function that is used to capture the effect of the covarable
Therefore, we have passed from a parametric linear predictox "3 to a semipara-
metric onen = x' B+ h(r).

In order to estimate the parameters of the model and the furioionwe can use the
penalized log-likelihood function

n

- : 3 4 xT N Ao BN L x 1 (Ao Y
n i;{él [INAo(yi) +X B+h(ri)] —Ao(yi)€e" +&iIn </\o(yi)>}

~ ZaP R

Here, as in the parametric case, we can use a generalized linear model to obtain the
estimators but, in this case, a semiparametric one. Thus, we can use a log-linear Poisson
model for the censorshipindicator variable, with a logarithmic link function and the
following semiparametric linear predictor

Iny = InAo(yi) +X,-T[3+ h(ri)

The penalized log-likelihood function for thisauxiliar» semiparametric generalized
linear model is

M= i [a Inp — s — _iméi!] - %a/: [0 ()] *d.

If we substitutey, by €Moi)+X B+N(ri)  we can see that this expression is proportional
to the previous one.

It can be demonstrated that the solution to maximize the penalized log-likelihood func-
tion for h(r) function is a natural cubic spline. Therefore, using some properties of
these functions, the penalized log-likelihood can be rewritten as

n

— : ) 4T T Ao T BN L x g ((MoV) Y |
n i;{a[ln/\o(yomm(rvh).] No(y)€" +6.In</\o(yi)>}

1
— Zah™Kh
2(1

The same steps can be carried out in the penalized log-likelihood ofaineliar»
semiparametric generalized linear model and, then, using the Fisher scoring algorithm,
we can obtain the equations system

XTWXB = XTW(Z*—Nh)  (a)

(NTWN-+ aK)h NTW(Z* = XB)  (b)
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where the-th element of vector * is
2 = no(y) -+ B+ (N + (5~ )
The elements of the main diagonaMhare
Wi = Ao (y;)ed PHNDI

In order to obtain the estimators of the model, we can apply a backfitting algorithm
between(a) and(b) until convergence is achieved.

3. INFERENCE AND MAIN RESULTS

Once the estimation procedure is finished, we are interested in doing inference. This
analysis is done by using bootstrap resampling techniques. In order to do this, we pro-
pose a new procedure to obtain the bootstrap resamples that are adequate to the charac-
teristics of our model. Considering our case, a semiparametric exponential regression
model, this procedure consists on the following steps:

Step 1: Fit the original model using the proposed methodology.

Step 2: Generate the bootstrap sample for the error variatle, ., €,, using a mini-
mum extreme value probability distribution.

Step 3: Obtain the bootstrap sample for the duration variable doing a model-based
bootstrap. That is,

INT" =x'B+h(ri)+¢; for i=1,...,n
Step 4: Obtain the bootstrap sample for the censoring variable through the estimation
of the distribution function of censoring variab(@,

Step 5: Compare the bootstrap samples of the duration and censoring variables and,
thus, obtain the bootstrap sample of the observed vartébleand the corresponding
bootstrap indicator variab&",

1, ift<c

“ = min{t",c’ and & =
yl |{|7|}7 ] { O, Iftl*>cl*

Step 6: Estimate the model for the bootstrap sample.
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Step 7: Go back to Step 2 and repeat the procedvirgmes.

After we estimate the model and, using the bootstrap techniques, calculate the stan-
dard deviations and confidence intervals, we can summarize the most relevant results
obtained from the empirical analysis. With regard to the covariates introduced in the
parametric component, the age of the patient has a negative significant effect on the sur-
vival time. As for the estimation of the nonparametric component, we can observe that
the introduction of AZT treatment has a positive effect on the survival, increasing the
survival time of patients. Finally, | would like to add that, with the extension proposed
here, it is possible to capture the gradual effect on survival of this medicine, which is
not possible by using a dummy variable specification.
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