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Redes neuronales artificiales aplicadas al analisis de supervivencia:
un estudio comparativo con € modelo de regresion de Cox

en su aspecto predictivo

Alfonso PaAmer Pol y Juan José Montafio Moreno
Universidad de las |slas Baleares

El objetivo de este estudio fue comparar el rendimiento en prediccion entre los model os de Redes Neu-
ronales Artificiales (RNA) y el modelo de riesgos proporcionales de Cox en el contexto del andlisis de
supervivencia. Mas concretamente se intentd comprobar: a) s el modelo de redes neuronales jerar-
quicas es més preciso que el modelo de Cax, y b) si e modelo de redes neuronales secuencial es supo-
ne una mejora respecto a modelo de redes neuronales jerdrquicas. La precision fue evaluada a partir
de medidas de resolucion (area bajo la curva ROC) y calibracion (prueba de Hosmer-L emeshow) usan-
do un conjunto de datos de supervivencia. Los resultados mostraron que las redes neuronales jerarqui -
cas tienen un mejor rendimiento en resolucion que el modelo de Cox, mientras que las redes secuen-
ciales no suponen una mejora respecto alas redes neuronales jerdrquicas. Finalmente, los modelos de
RNA proporcionan curvas de supervivencia més gjustadas a la realidad que el modelo de Cox.

Artificial neural networks applied to the survival analysis: A comparative study with Cox regression
model in its predictive aspect. The purpose of this study was to compare the performance in prediction
between the models of Artificial Neural Networks (ANN) and Cox proportional hazards modelsin the
context of survival analysis. More specificall y, we tried to verify: @) if the model of hierarchical neu-
ral networks is more accurate than Cox’s model, and b) if the model of sequential neural networks sig-
nifies an improvement with respect to the hierarchical neural networks model. The accuracy was eva-
|uated through resolution (the area under the ROC curve) and calibration (Hosmer-Lemeshow test) me-
asures using survival data. Results showed that hierarchical neural networks outperform Cox’s model
in resolution while sequential neural networks do not suppose an improvement with respect to hierar-
chical neural networks. Finally, ANN models produced survival curves that were better adjusted to re-

ality than Cox’s model.

La presencia de informacion incompleta o censurada constitu-
ye una caracteristica fundamental en los datos de supervivencia
gue hace dificil sumanejo mediante los métodos estadisticos con-
vencionales (Allison, 1995). En este tipo de datos también se pue-
den utilizar variables dependientes del tiempo, esto es, variables
cuyos valores pueden cambiar a lo largo del periodo de observa-
cion.

El modelo de regres 6n de riesgos proporcional es, conocido
habitual mente como modelo de regresion de Cox (Cox, 1972),
es el modelo mas utilizado en este contexto y relaciona la f un-
cion deriesgo con las variables explicativas por medio de laex-
presion:

h(t, X) = hy(t)ef ™
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Un aspecto importante del modelo de Cox radica en que éste se
puede utilizar pararealizar predicciones sobre el proceso de cam-
bio. Méas concretamente, en el presente trabajo, nos proponemos
utilizar el modelo de Cox para predecir la funcién de superviven-
cia, con unos determinados valores en las variebles explicativas.
Lafuncion de supervivencia para un sujeto dado se puede obtener
mediante e modelo de Cox através de la siguiente expresion:

st =50% "

Para que una variable explicativa pueda formar parte de este
modelo se debe verificar s ésta cumple el «supuesto de propor-
cionalidad» (Allison, 1984). En el caso que se incumpla este su-
puesto, habitualmente se exduye del modelo la variable explicati-
vay ésta se trata como variable de estrato (Blossfeld y Rohwer,
1995; Marubini y Valsecchi, 1995; Parmar y Machin, 1995).

La utilizacién de las Redes Neuronales Attificiales (RNA) se
ha centrado principalmente en la clasificacion de patronesy en la
estimacion de variables cuantitativas, sin embargo, apenas existen
aplicaciones en el campo del andlisis de supervivencia. En este
sentido, podemos considerar pioneros los trabajos de Ohno-Ma
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chado (Ohno-Machado, Walker y Musen, 1995; Ohno-Machado y
Musen, 1997a; Ohno-Machado y Musen, 1997b), quien ha pro-
puesto dos model os de red neuronal que permiten el manejo de da-
tos de supervivencia sin necesidad de imponer ningln supuesto de
partida, susceptibles de ser un buen complemento a modelo de
Cox: €l modelo de redes jerérquicas y el modelo de redes secuen-
ciales.

El modelo de redes jerarquicas (Ohno-Machado, Walker y Mu-
sen, 1995) consiste en una arquitectura jerarquica de redes neuro-
nales del tipo perceptron multicapa que predicen la supervivencia
mediante un método paso a paso (ver figura 1). De este modo, ca-
da red neuronal se encarga de dar como salida la probabilidad de
supervivencia en un intervalo de tiempo determinado, proporcio-
nando & modelo general la supervivenciaparael primer intervalo,
después para el segundo intervalo y asi sucesivamente.

El modelo de redes secuenciales (Ohno-Machado y Musen,
1997a; Ohno-Machado y Musen, 1997b) supone una ampliacion
respecto a modelo de redes jerérquicas. En el modelo de redes se-
cuenciales la prediccion realizada por unared neuronal paraunin-
tervalo de tiempo puede actuar a su vez como variable explicativa
o de entrada en otra red dedicada a la predicciéon de otro interva-
lo anterior o posterior (ver figura 2). Con esta estrategia, se pre-
tende modelar explicitamente la dependencia tempora que existe
entre las predicciones realizadas en los diferentes intervalos de
tiempo y asi obtener curvas de supervivencia asint6ticamente de-
crecientes.

Con el presente estudio se pretende comprobar, por un lado, s
€l modelo de redesjerarquicas presenta un rendimiento superior en
cuanto a prediccion frente al modelo de regresion de Cox vy, por
otro lado, si el modelo de redes secuencial es supone unamejoraen
rendimiento respecto al modelo de redes jerarquicas. Estas dos hi-
potesis serén contrastadas a partir de un conjunto de detos de su-
pervivencia derivado del campo de las conductas adictivas.

Materiales y métodos

Matriz de datos

Los datos utilizados en la presente investigacion proceden de
una serie de estudios realizados por el equipo de McCusker (Mc-
Cusker et al., 1995; McCusker, Bigelow, Frost et a., 1997; Mc-
Cusker, Bigelow, Vickers-Lahti, Spotts, Garfield y Frost, 1997) en
la Universidad de Massachusetts (la matriz de datos, denominada
uis.dat, se puede obtener en la seccion Survival Analysis de la si-
guiente direccion URL : http://www-unix.oit.umass.edu/~statdata).
El objetivo de estos estudios fue comparar diferentes programas de

intervencion disefiados para la reduccion del abuso de drogas en
una muestra de 628 toxicomanos. Estos programas podian diferir
en funcion de laduracion de laintervencion (cortao larga) y dela
orientacion terapéutica (clinicaA o clinicaB). Enlatablal se pre-
senta la descripcion de las nueve variables explicativas utilizedas
en la investigacion. No se utilizaron variables dependientes del
tiempo. La variable de respuesta fue €l tiempo en dias transcurri-
do desde €l inicio del estudio hastalarecaida del sujeto en el con-
sumo de drogas. Por tanto, el suceso de interés fue € cambio de
estado de no consumo a consumo de drogas. El seguimiento de los
sujetos se realiz6 alo largo de tres afios y medio.

En el gréfico 1 se puede observar la representacion gréfica del
estimador Kgplan-Meier de la funcién de supervivencia sobre los
datos del estudio.

A partir del valor de los deciles obtenidos mediante Keplan-
Meier, se determinaron diferentes intervalos de tiempo. El decil 9
no fue utilizado debido a que los valores censurados se acumulan
al final del seguimiento, como puede observarse en el gréfico, y
apenas hay cambios de estado en ese periodo. De esta forma, se
obtuvieron ocho interval os de tiempo en |os que |a probabilidad de
supervivencia se va decrementando de forma goroximadamente
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Gréfico 1. Funcién de supervivencia estimada mediante el método Ka -
plan-Meier

Tabla1l
Descripcion de las variables explicativas

Variable Descripcion Valores

Edad Edad a entrar en el estudio afios

Beck Puntuacion en el Inventario de Depresion de Bedk 0-54

Hercoc Uso de heroina/cocaina 3 meses antes de la admision 1= heroinay cocaina; 2= solo heroina; 3= solo cocaina; 4= ni heroina, ni cocaina
Hdroga Historia del uso de droga 1= nunca; 2= anterior; 3= reciente

Ntrat NUmero de tratamientos previos contra |a droga 0-40

Raza Raza del sujeto 0= blanca; 1= no blanca

Trat Asignacion aleatoria de tratamiento 0= corto; 1= largo

Lugar Lugar del tratamiento 0=clinicaA; 1= clinicaB

Durac Duracion de estancia en tratamiento (fecha de admision a fecha de salida)
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constante a medida que avanza el seguimiento. A continuacion, se
procedio adividir al eatoriamente lamuestratotal en dos grupos de
forma que la proporcion de cambio en cada intervalo era aproxi-
madamente la misma en ambos grupos: 528 sujetos actuaron co-
mo grupo de entrenamiento para la construccion de los modelos y
100 sujetos actuaron como grupo de test para la comparacion en-
tre modelos. En latabla 2 se muestra, para cadaintervalo de tiem-
po considerado, los dias de seguimiento que comprende €l inter-
valo, la distribucién acumulada de cambios y no cambios de esta-
do y la proporcién acumulada de cambio, para €l grupo de entre-
namiento y el de test.

Modelo de Cox

Para |a generacion del modelo de Cox se procedio, en primer
lugar, a comprobar el supuesto de proporcionalidad en las nueve
variables explicativas. Se pudo observar que la variable «duracion
de estancia en tratamiento» (Durac) no cumple el supuesto de pro-
porcionalidad y, en consecuencia, quedo excluida del modelo para
ser utilizada como variable de estratificacion con dos estratos. A
continuacion, fueron introducidas en el modelo las ocho varigbles
explicativas restantes y todos los términos de interaccion de primer
orden (los términos de interaccion de segundo orden y de orden
superior no fueron introducidos, debido a que el método de esti-
macion de los pardmetros del modelo no alcanzaba la convergen-
cia). Se generaron variables ficticias para aquellas variables nomi-
nal es con més de dos categorias. Mediante un método de seleccion
paso a paso hacia arés basado en larazdn de verosimilitud (back -
ward stepwise: likelihood ratio), quedaron incluidas en € modelo
cuaro variables y siete términos de interaccion.

Modelos de redes neuronales

E modelo de redes neuronales jerarquicas estaba compuesto por
ocho redes del tipo perceptron multicapacomol s presentadasen|a
figural, cadauna esabacentrada en dar como salidala probabili-
dad de supervivenciaen uno del os interval as de tiempo creados.

A fin de obtener e modelo de red Gptimo en cuanto a predic-
ciony evitar asi el fendmeno del sobregjuste, se utiliz6 un grupo
de 100 sujetos de entrenamiento seleccionado al eatoriamente co-
mo grupo de validacién. La configuracion neurona que exhibiera
el meior rendimiento ante el grupo de validacion seria el modelo
seleccionado parapasar alafase detest. Se probaron diferentesar-
quitecturas en cuanto al nimero de neuronas en la capa oculta,
funciones de activacién de las neuronas y algoritmos de aprendi-
zagje como el backpropagation (Rumelhart, Hinton y Williams,

ALFONSO PALMER POL Y JUAN JOSE MONTANO MORENO

1986) y alguna de sus variantes més utilizadas: quickpropagation
(Fahlman, 1988), delta-bar -delta (Jacobs, 1988), gradiente conju-
gado (Battiti, 1992), resilient propagation (Smith, 1993). Final-
mente, se utilizaron ocho redes perceptron multicapa con dos neu-
ronas en la cgpa oculta, funcion de activacion tangente hiperbdli-
caenlacgaocultay lineal enlacapade salida, y entrenadas me-
diante el algoritmo de gradiente conjugado.

En el modelo de redes secuenciales la prediccion realizada por
unared neuronal para un intervalo de tiempo actla a su vez como
varieble explicativa o de entrada en otrared dedicada a la predic-
cién de otro intervalo anterior o posterior. De esta forma, €l inter-
valo correspondiente a la primera red neuronal actda como inter-
valo informativo y €l intervalo comrespondiente a la segunda red
neuronal actlia como intervalo inf ormado (figura 2). Siguiendo es-
te esguema se cruzaron los ocho modelos jerérquicos correspon-
dientes a los ocho intervalos de tiempo, generandose 56 redes se-
cuenciales.

Para |la generacion de las arquitecturas neuronal es se empled el
programa Neural Connection 2.1 (SPSS Inc., 1998) que permite
simular el comportamiento de una red perceptron multicapa aso-
ciada a agoritmo de gradiente conjugado.

Técnicas de comparacion

Se compar6 la eficacia de los modelos presentados a partir de
las predicciones realizadas sobre los 100 sujetos de test. La efica-
ciaen cuanto a prediccion se determiné a partir de medidas de re-
solucién y calibracion.

Laresolucion hace referencia ala capacidad de discriminar por
parte del modelo entre sujetos que realizan €l cambio de estado y
sujetos que no realizan € cambio. Laresolucién se midio a partir
del &rea bajo la curva ROC (Receiver Operating Characteristics)
(Swets, 1973, 1988). La comparacion entre dos éreas bajo la cur-
va ROC serealizd mediante la prueba z descrita por Hanley y Mc-
Neil (1983).

La calibracién hace referencia alo cerca que se encuentran las
probabilidades proporcionadas por el modelo respecto al resultado
real. La calibracion se midi6 a partir de la prueba x2 de Hosmer-
Lemeshow (Hosmer y Lemeshow, 1980).

Resultados
Comparacion modelo de Cox ver sus modelo de redes jerarquicas

En relacion a la comparacion en funcién de la resolucion, €l
gréfico 2 muestra las &reas bajo la curva ROC del modelo de Cox

Tabla 2
Distribucion acumulada de casos en grupo de entrenamiento y test de acuerdo al intervalo de tiempo
Grupo de Entr enamiento Grupo de Test
Intervalo Cambio No Cambio Total Propor. Cambio No Cambio Total Propor.
1°1-26 53 475 528 0.10 10 20 100 0.10
2027-59 106 422 528 0.20 20 80 100 0.20
3°60-90 161 367 528 0.30 30 70 100 0.30
4091-120 212 316 528 0.40 39 61 100 0.39
50 121-166 265 263 528 0.50 50 50 100 0.50
6°167-220 320 208 528 0.60 60 40 100 0.60
7°221-290 371 157 528 0.70 70 30 100 0.70
8°291-501 423 104 527 0.80 79 21 100 0.79
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y €l modelo de redes jerarquicas. Ambos modelos presentan una el modelo de redes exhibe un rendimiento superior en todoslosin-
buena precision diagndstica, excepto en el caso del modelo de Cox tervalos considerados. Esta superioridad se comprueba a nivel es-
parael intervalo nimero ocho que proporcionaun areabajo la cur- tadistico mediante la prueba z (con riesgo unilateral) (Hanley y
va ROC por debajo de 0.70 (Swets, 1988). Se puede observar que McNeil, 1983). Por otra parte, se observa que el error estandar del
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Figura 2. Modelo de red secuencial
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area bajo la curva ROC obtenido con € modelo de redes es siste-
méticamente inferior que el obtenido con €l modelo de Cox. Este
hecho implica que las estimaciones del &rea bajo la curva ROC del
modelo de redes tendran més precision que en el caso del modelo
de Cox.

Enrelacién alacalibracion, en la tabla 3 se puede observar
através de la prueba de Hosmer-L emeshow (1980) que ambos
modelos tienen un buen ajuste en todos losintervalos de tiem-
po consider ados, debido a que la discrepancia entre lo obser-
vado y lo egperado no es significativa. En este caso, no se
aprecian diferencias importantes entre el modelode Cox y el
modelo de redes jerédrquicas respecto alamedidade caibra
cion.

Comparacion modelo de redes jerarquicas versus model o de redes

secuenciales

En relacién ala comparacion en funcion de la resolucion, la
tabla4 muestralos resultados dela pruebaz (Hanley y McNeil,
1983) que permite comparar €l area bgjo la curva ROC del mo-

Intervalo 1 Inteavalo 2

Baed - 098800001
Cox = D RAG 0034
e=358 p0l

Fed = 009420021
Clox = (.567 L0035
225 pill

Intervala &

u r.jr

B R & B B o= R R o oW

Red =0.840+0.039
Cooe = (LT7T+0.047

2 LWL p = 05

Bed - 09533 L000023
Cox = 1319+ 0043
r=308 p e 0l

Gréfico 2. Areas bajo la curva ROC del modelo de redes jerar quicas y e modelo de Cax

Tabla 3
Cdlibracion del modelo de Cox y €l modelo de redes jerér quicas
Prueba

Intervalo Modelo de Cox Redesjerér quicas
1 0.654 1.516
2 1.053 1.928
3 4373 1941
4 4.067 4.786
5 4.632 4.469
6 5574 5.393
7 5.334 5.270
8 5112 6.050
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delo de redes jerarquicas y del modelo de redes secuencial es.
Los valores z pasitivos indican un mejor rendimiento por parte
del modelo der edes secuencial es, mientras quelos valores z ne-
gativosindican un meor rendimiento por parte del modelo de
redesjerarquicas En ningin caso, las redes secuenciaes mos-
traron un rendimiento significativamente superior frente a la
version jerarquica. Més bien, s puede observar que el rendi-
miento de las redes secuenciales fue inferior en numerosos ca-
0s. En este sentido, € ejemplo mas significativo es la red que
predice la probabilided de supervivencia en e intervalo nimero
cinco utilizando como intervalo informativo el ndmero tres (z=
-4.76, p<.01).

Enrelacion alacalibracion, latabla 5 muestra los resulta-
dos de |la prueba de Hosmer-Lemeshow (1980) paralas56 re-
des secuenciaes. Todos las redes secuenciales mostraron un
buen ajuste, aunque N0 WPUD una mejora en rendimiento res-
pecto al modelo de redes jerarquicas (ver tabla5). Se puede
apreciar que, en general, e rendimiento mejoraba cuando se
utilizaba como intervalo informativo e intervao inmedia
tamente posterior.

Intervalo 3 Tntervaln 4

Rod = 0.914+0.027
Cox 086510035
2 160 p < 03

Reod = 00923140025
Cox = (0L B506 L0037
2 228 pw 5

Intervale 7 Imtervalo &
g — Tl T
— _— £ e
! - r ......
.cz:'.- H
-.'E; u

Bed 081510047
Cox = L6R9+0.0673
7=240p .= 0]

Red =0.868+ 0038
Coeg = (L T4H0 0052
=303, p =0

Con €l objeto de demostrar que los modelos de RNA analiza-
dos también pueden sewir para generar curvas de supervivencia
gjustadas tanto para sujetos como para grupos, se muestran en €l
gréfico 3 las curvas de supervivencia estimadas por |os tres mode-
los —-model o de Cox, modelo de redes jerarquicas y modelo dere-
des secuenciales generado mediante la utilizacion del intervalo
posterior a cadamomento como interval o informativo— para un su-
jeto perteneciente a grupo de test que realizé el cambio de estado
en el intervalo nimero cinco. En la gréfica se aprecia como los
modelos de redes se gjustan més a la realidad que €l modelo de
Cox. Mas concretamente, para €l intervalo en que se produce el
cambio, las redes jerarquicas y secuenciales proporcionan una es-
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Comparacion en resolucion entre el modelo de redes jerérquicasy €l modelo de redes secuenciaes

Tabla 4

Pruebaz Intervalo informado
1 2 3 4 5 6 7 8
Inter valo informativo
1 -0.66 0.06 -0.21 -0.07 1.05 -041 0.25
2 -0.21 -1.03 0.15 0.01 0.77 0.06 0.33
3 011 0.36 -0.32 -4.76** 0.66 -0.46 0.24
4 0.00 0.00 0.70 0.46 145 -0.35 -0.78
5 0.00 -0.15 -0.30 017 1.08 0.03 0.46
6 0.13 -0.04 0.20 -0.65 -1.04 -0.51 -0.12
7 0.00 0.20 0.46 027 -0.38 0.72 -0.10
8 0.13 041 0.02 0.05 -0.01 112 -0.12
Nota: ** p <.01 prueba unilateral
Tabla5
Calibracion del modelo de redes secuenciales
Prueba)? Intervalo informado
1 2 3 4 5 6 7 8
Inter valo infor mativo
1 1.620 1216 0.952 5.281 3.196 7.305 5.982
2 0.859 0.241 2.883 5.799 5.004 3.407 3.544
3 2.478 1.196 2.100 4.164 6.551 9.204 9.404
4 1570 1.932 0.972 5.075 2.044 5.011 7.035
5 1.484 1.929 1641 2.950 7.071 5.072 8.068
6 1.646 1.806 0.620 2.018 3151 2723 1.897
7 1.668 1.658 1.405 3.959 4.489 1.343 7.793
8 1.481 2419 0.812 2.581 4.356 4.015 6.767

|

Gréfico 3. Estimacion de la funcién de supervivencia de los tres model os analizados para un sujeto de test que realizo el cambio en el intervalo 5
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timacion de la funcion de supervivencia de 0.3694 y 0.4005, res-
pectivamente; mientras que para el modelo de Cox esta estimacion
esde 0.6947. Por otra parte, se observa que el modelo de redes se-
cuenciales suaviza ligeramente la curva respecto al modelo de re-
des jerarquicas. Aunque en algunos casos se han observado pe-
guefias anomalias en las curvas de supervivencia obtenidas me-
diante los modelos de redes, para la mayoria de individuos estas
curvas son monoétonamente decrecientes y, como en el gemplo
comentado, més gjustadas a larealidad que el modelo de Cox.

Condusiones

En e presente estudio se ha comprobado que los modelos de
RNA jerarquicos y secuenciales permiten el manejo de datos de
supervivencia sin necesidad de imponer supuestos de partida en
los datos. Lainformacién parcial proporcionada por |os datos cen-
surados es utilizada en aquellas redes neuronales para las que se
tiene informacion del cambio de estado en €l intervalo de tiempo
correspondiente. Por gjemplo, los datos de un sujeto a que se le
hayarealizado el seguimiento hasta el tercer intervalo considerado
serédn usados en las redes comrespondientes a primer, segundo y
tercer intervalo, pero no en las redes correspondientes a los si-
guientesinterval os de tiempo. Si bien en este trabajo no se han uti-
lizado variables dependientes del tiempo, éstas se pueden incorpo-
rar facilmente debido a que cadared neuronal puede recibir, en ca-

da momento temporal, un valor diferente respecto a las variables
explicaivas para un mismo sujeto.

La comparacion llevadaacabo en cuanto apode predictivoen-
tre los model os presentados ha puesto de manifiesto, en primer lu-
gar, que el modelo de redes secuenci ales tiene unaresoluci n Sgni-
ficativamente mejor que el modelo de Cox, mientras queambosmo-
delos han mastrado una calibracién smilar. En segundo |ugar, €
model o de redes secuanciales no ha supuesto una meora en rendi-
miento respecto al modelo de redesj eramqui cas, observandose enal -
gunos casos una peor ejecuci on por parte dd primer model 0. As
pues, con los datos manejados en este estudio, no se ohtienen las
ventajas descritas por Ohno-Machado (1996) en cuanto a las redes
secuend ales. En € trabajo de Ohno-Machado (1996), las redes je-
rarqui cas mostraron un rendi m ento superior tanto en resol uci n co-
mo cali bracion frente al modelo de Cox en la mayoria deintevaos
de tiempo cond derados Por su parte, lasredes secuenci alesno mos-
traron un mejor rendimiento en calibracion respecto d modd o de
redes jerérquicas, a igual que en el presentetrabajo, aunque en la
may oriade intervalosdetiempo s dbtuvieron unamejor resolucion.

Por ultimo, se ha comprobado la utilidad de los model os de red
pararealizar curvas de supervivenciatanto individual es como gru-
pales, exhibiendo éstas un mejor gjuste en la estimacion de lafun-
cioén de supervivencia frente a modelo de Cox.

Este conjunto de resultados pone de manifiesto que las RNA
pueden ser (tiles en el andlisis de datos de supervivencia.
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