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本Appendixでは，本文で述べた生存時間解析を実行するコンピュータ
プログラム例を提供します．Appendixでは現在利用可能なコンピュータ
パッケージすべてを紹介する訳ではなく，最も広く使用されている4つの
パッケージの類似点と相違点を紹介します．紹介するソフトウェアパッ
ケージはStata（バージョン10.0），SAS（バージョン9.2），SPSS （PASW 18），
Rです．これらのパッケージに関する詳細は説明しないので，詳細につき
ましては，各プログラムのヘルプ機能を参照してください．

Appendixで紹介するプログラム文や出力は，薬物常用者データセットを
用いた逐次的な生存時間解析によるものです．Appendixでは，それ以外に
も再発イベントの解析のために「膀胱がん」データセットも使用します．「薬
物常用者」と「膀胱がん」データは，私たちのウェブサイトからダウンロード
可能です（ http://web1.sph.emory.edu/dkleinb/surv3.htm ）．このウェブ
サイトから，本書で例や練習問題に取り上げた他のデータセットも入手で
きます．このウェブサイトでは，データを次の5つの形式で提供していま
す．（1） Stataデータセット（拡張子 .dta），（2） SASデータセット（拡張
子 .sas7bdat），（3） SPSSデータセット（拡張子 .sav），（4） Rデータセット
（拡張子 .rda），（5）テキストデータセット（拡張子 .dat）です．

薬物常用者データセット（addicts.dat）
1991年Caplehornらによるオーストラリア試験で，ヘロイン常用者にメ

タドン治療を実施する2施設を，患者のメタドン治療継続時間により比較
するものです．患者の生存時間を，患者が施設から離脱するか，打ち切り
までの時間（日）と定めました．2施設には患者への院内方針に違いがあり
ました．変数の定義は以下の通りです．

ID – 患者 ID
SURVT – 患者がCLINICから離脱するか，または打ち切りまでの時間（日）．
STATUS –  患者がCLINICから離脱（code = 1）か，打ち切り（code = 0）か

を示す．
CLINIC – 患者がメタドン治療を受けたCLINIC（code = 1，2）を示す．
PRISON – 患者に服役歴がある（code = 1），ない（code = 0）を示す．
DOSE – 患者の最大メタドン用量（mg/日）に関する連続変数．

データセット
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膀胱がんデータセット（bladder.dat）
膀胱がんデータセットには，86名の経尿道的切除術後の膀胱がん患者に

繰り返し起こる再発を追跡した再発イベントアウトカムの情報が含まれて
います（Byar and Green，1980）．興味ある曝露は，チオテパ薬物治療の効
果です．調整変数は最初の腫瘍数と腫瘍の大きさです．CPアプローチの
データレイアウトになっています．変数の定義は以下の通りです．

ID –  患者 ID （同一患者に複数のオブザベーションが存在する
場合がある）．

EVENT –  患者に腫瘍が発生（code = 1）したか，しなかった（code = 0）
かを示す．

INTERVAL –  患者内の時間区間の順番（code = 1：当該対象者の1番目の
時間区間，code = 2：当該対象者の2番目の時間区間など）

START – 各区間の開始時間（月）
STOP – 各区間におけるイベント時間（月）または打ち切り時間（月）
TX – 治療（code = 1：チオテパ治療，code = 0：プラセボ）
NUM – 最初の腫瘍数
SIZE – 最初の腫瘍の大きさ（cm）

ここからは，本書で紹介した各種の生存時間解析を実行するために必要
なプログラムや出力の詳細な説明を始めます．下記の4つのソフトウェア
パッケージごとにセクションを設けます．
A. Stata
B. SAS
C. SPSS
D. Rソフトウェア
各セクションは完結型になっていますので，読者は関心のある統計パッ

ケージを選んで読むことができます．

Stataによる解析を行うためには，適切なコマンドをStata Command 
windowかStata Do-file Editor window に指定します．生存時間解析に用い
る主なコマンドを以下に挙げます．Stataでは大文字と小文字の区別があ
り，コマンドは小文字を使用してください．

ソフトウェア

A. Stata
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stset –  メモリ内のデータが生存データであることを宣言します．
「time-to-event」変数，「status」変数，他の関連する生存変数
を定義するのに使用します．stで始まるその他のStataコマ
ンドも，ここで定義された変数を利用します．

sts list –  Kaplan-Meier（KM）またはCox調整生存推定値をResults 
windowに出力する．デフォルトはKM生存推定値です．

sts graph –  Kaplan-Meier（KM）の生存推定値のプロットを作成する．この
コマンドは，Cox調整生存推定値のプロットにも使用できます．

sts generate –  作業データセット中にKaplan-MeierまたはCox調整生存推
定値を格納する変数を作成します．

sts test –  生存関数の層間の同等性に関する検定を実行します．
stphplot –  比例ハザード（PH）性を確認するための，対数時間vs. 対数－

対数生存プロットを生成します．Kaplan-Meier対数－対数
生存プロットまたはCox調整対数 -対数生存プロットを指
定できます．

stcoxkm –  KM生存プロットとCox調整生存プロットを同じグラフ上
に作成します．

stcox –  Cox比例ハザードモデル，層化Coxモデル，拡張Coxモデル
（例えば時間依存性共変量を含む）を実行します．

stphtest –  Schoenfeld残差に基づく比例ハザード性に関する検定を実
行します．このコマンドを使用するためには，stcoxコマン
ドと schoenfeld（）オプションを用いて事前にCoxモデルを
実行しておく必要があります．

streg –  パラメトリック生存モデルを実行します．

Stataを開くと，4つのwindowが現れます．それらwindowは，Stata 
Command，Stata Results，Review，Variablesとラベルされています．解
析用の作業データセットを選択するためには，File→Openをクリックしま
す．データセットを選択すると，変数の名前がVariables windowに表示さ
れます．コマンドはStata Command windowに入力します．リターンキー
を押すと，コマンドによって作成された出力がResults windowに表示され
ます．Review windowには，Stataセッションにおけるすべてのコマンド実
行履歴が保存されます．Review window のコマンドは，ユーザーが望むよ
うに保存，コピー，編集できます．Review window のコマンドをダブルク
リックしてコマンドを実行することも可能です．Stataツールバーの logボ
タンをクリックすることにより，コマンドをファイルに保存することもで
きます．

コマンドを実行する別の方法には，コマンドをDo-file Editorに入力ある
いは貼り付けるやり方もあります．Do-file Editor windowを開くには，
Window→Do-file Editorをクリックするか，StataツールバーのDo-file 
Editorボタンをクリックします．Tools →Doをクリックすると，コマンド
がDo-file Editorから実行されます．コマンドをDo-file Editorから実行す
る利点は，Stata Command windowから実行する場合は，コマンドを一度
に1つずつ入力し実行しなければなりませんが，Do-file Editorでは複数の
コマンドが一度に実行可能です．
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Do-file Editorは，SASのプログラムエディタと同様の機能を持っていま
す．実際，Do-file Editor windowに#delimを入力すると，デフォルトの改
行コード（CR）ではなくセミコロンが，Stataのステートメントの終わりを
示す区切り文字になります（SASのように）．

Stataによる生存時間解析では，以下を取り上げます．

 1. 生存関数（未調整）の推定と層間での比較
 2. グラフを用いた比例ハザード性の検討
 3. Cox比例ハザード（PH）モデルの実行
 4. 層化Coxモデルの実行
 5. 統計的検定による比例ハザード（PH）仮定の評価
 6. Cox調整生存曲線の作成
 7. 拡張Coxモデルの実行
 8. パラメトリックモデルの実行
 9. frailtyモデルの実行
 10. 再発イベントのモデル構築

まずFile→Openをクリックし，Stata薬物常用者データセット “addicts.dta”
を選択することから始めます．それが完了すると，「use “addicts.dta”, clear」
コマンドがReview windowとResults windowに表示されます．これは，薬物
常用者データセットがStataのメモリ内で利用可能になったことを示します．

生存時間解析を行うためには，time-to-event変数と status変数を指定す
る必要があります．生存時間解析コマンドごとに変数を指定する代わりに，
Stataではstsetコマンド用いて一度のプログラミングで指定することがで
きます．stで始まるすべての生存解析用コマンドは，このデータセットが
メモリ上で利用可能状態にある限り，stsetによって定義された生存時間変
数を利用します．薬物常用者データの生存時間変数を定義するコードは以
下の通りです．

stset survt, failure（status==1） id（id）

stsetの後ろには time-to-event変数名がきます．Stataコマンドのオプ
ションはカンマの後に続けます．最初のオプションは，イベント（または
failure）の有無を示す変数を指定し，打ち切りではなくイベントの値を指定
します．このオプションがない場合は，Stataではすべてのオブザベーショ
ンにイベントがある（つまり，打ち切りがない）となります． 2つの等号
“==”は両辺が等しいという条件式に用いられ，1つの等号“=”は右辺の値
を左辺に割り当てるときに用います．次のオプションは IDという名前の変
数を id変数に指定するものです．これは薬物常用者データセットでは不要
です．なぜならば．1患者1オブザベーションなので，1人の患者に複数の
オブザベーションが存在するようなクラスタが存在しないからです．
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しかしながら，1対象に対して複数のオブザベーションと複数のイベン
トがある場合は（クラスタ），Stataはクラスタデータに対して適切なロバス
ト分散推定値を与えます．

stsetコマンドは，4つの新しい変数をデータセットに追加します．Stata
での定義変数は以下となります．
_t –  time-to-event変数
_d –  status変数（1 = イベント，0  =  打ち切り）
_t0 –  時間変数の始まりの時間．デフォルトでは，すべてのオブザベーショ

ンが時間0から始まります．
_st –  解析に用いるオブザベーションを指定します．デフォルトでは，すべ

てのオブザベーションが解析に用いられます（1がコードされている）．

最初の10オブザベーションを出力画面に表示するには，以下のコマンド
を用います．

list in 1/10

stdesコマンドは生存時間の記述統計量を与えます（出力を以下に示す）．

stdes

コマンドstrateとstirは，指定した変数のカテゴリ間で発生率を比較す
るためのものです．strateコマンドがCLINIC別の発生率を示し，stirコマ
ンドは発生率の比と差を示します．

represents a different patient (cluster). However if there
were multiple observations and multiple events for a single
subject (cluster), Stata can provide robust variance esti-
mates appropriate for clustered data.

The stset command will add four new variables to the
dataset. Stata interprets these variables as follows:

_t – The “time-to-event” variable

_d – The “status variable” (coded 1 for an event and 0 for
a censorship)

_t0 – The beginning “time variable.” All observations start
at time 0 by default

_st – Indicates which variables are used in the analysis. All
observations are used (coded 1) by default

To see the first 10 observations printed in the output
window, enter the command:

list in 1/10

The command stdes provides descriptive information
(output below) of survival time.

stdes

The commands strate and stir can be used to obtain inci-
dent rate comparisons for different categories of specified
variables. The strate command lists the incident rates by
CLINIC while the stir command gives rate ratios and rate
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以下のコマンドを1つずつ入力してみてください（出力省略）．

strate clinic
stir clinic

これから記述する生存時間解析では，前述したようにstsetコマンドを薬
物常用者データセットに対して実行済みであると前置きします．

1.	 生存関数（未調整）の推定と層間の比較
Kaplan-Meier生存推定値を得るには，sts listコマンドを用います．コー

ドと出力は以下の通りです．

sts list

時間ごとにCLINICごとの生存推定値を横に並べて比較したい場合は，by（）
とcompare（）オプションを使用します．コードと出力は以下の通りです．

differences. Type the following commands one at a time
(output omitted):

strate clinic
stir clinic

For the survival analyses that follow, it is assumed that the
command stset has been run for the addicts dataset, as
demonstrated on the previous page.

1. ESTIMATING SURVIVAL FUNCTIONS
(UNADJUSTED) AND COMPARING
THEM ACROSS STRATA

To obtain Kaplan-Meier survival estimates use the com-
mand sts list. The code and output follow:

sts list

If we wish to stratify by CLINIC and compare the survival
estimates side-to-side for specified time points, we use the
by() and compare() option. The code and output follow:

Software: A. Stata 531
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sts list, by（clinic） compare at （0 20 to 1080）

CLINIC = 2の生存率がCLINIC = 1よりも高くなっています．compare（）
オプションを使用して，その他の生存時間について調べることもできます．

Kaplan-Meier生存関数（時間に対する）をグラフ化するには，以下のコー
ドを使用します．

sts graph

sts list, by(clinic) compare at (0 20 to 1080)

Notice that the survival rate for CLINIC=2 is higher than
CLINIC=1. Other survival times could have been requested
using the compare() option.

To graph the Kaplan-Meier survival function (against
time), use the code:

sts graph
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CLINIC別のKaplan-Meier生存関数のグラフを与えるコードと出力は，
以下の通りです．

sts graph, by（clinic）

failureオプションは，生存関数ではなく failure関数（累積リスク）をグラ
フ化します（1から0ではなく，0から1）．コードは以下の通りです（出力は
省略）．

sts graph, by（clinic） failure

変数CLINICについてログランク検定を実行するコード（および出力）は
以下の通りです．

sts test clinic

The code and output that provide a graph of the Kaplan-
Meier survival function stratified by CLINIC follow:

sts graph, by(clinic)

Kaplan-Meier survival estimates, by clinic

analysis time
0 500 1000

0.00

0.25

0.50

0.75

1.00

clinic 1

clinic 2

The failure option graphs the failure function (the cumu-
lative risk) rather than the survival (zero to one rather than
one to zero). The code follows (output omitted):

sts graph, by(clinic) failure

The code to run the log rank test on the variable CLINIC
(and output) follows:

sts test clinic

Software: A. Stata 533

The code and output that provide a graph of the Kaplan-
Meier survival function stratified by CLINIC follow:

sts graph, by(clinic)

Kaplan-Meier survival estimates, by clinic

analysis time
0 500 1000

0.00

0.25

0.50

0.75

1.00

clinic 1

clinic 2

The failure option graphs the failure function (the cumu-
lative risk) rather than the survival (zero to one rather than
one to zero). The code follows (output omitted):

sts graph, by(clinic) failure

The code to run the log rank test on the variable CLINIC
(and output) follows:

sts test clinic
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Wilcoxon，Tarone-Ware，Peto，Flemington-Harringtonの各種検定を指
定することもできます．これらの検定はログランク検定の変形であり，オブ
ザベーションの重みが異なります．Wilcoxon検定では，j番目の failure時間
をni （at risk数）で重み付けします．Tarone-Ware検定では，j番目の failure
時間を njで重み付けします．Peto検定は j番目の failure時間を，すべてのグ
ループを併合して計算した生存推定値 （tj）で重み付けします．この生存推定
（tj）はKaplan-Meier生存推定値に似た値ですが，完全に等しくはありませ
ん．Flemington-Harington検定の j番目の failure時間の重みは，全群による
Kaplan-Meier生存推定値 （t）と2つの引数からなる（tj-1）p[1-（tj-1）]qの形を
取ります．コードは以下の通りです（出力は省略）．

sts test clinic, wilcoxon
sts test clinic, tware
sts test clinic, peto
sts test clinic, fh（1,3）

sts testコマンドのデフォルトの検定はログランク検定です．どの重みの
検定統計量を使うかの選択（例えば，ログランクあるいはWilcoxon）は，ど
の検定の検出力が最も高いと考えられるか，つまり，帰無仮説が棄却され
やすいかによります．ただし，事後的に望ましいp値を釣り上げるのでは
なく，どの統計的検定を使うのかを事前に決めておかなければなりません．

CLINICに関する層化ログランク検定（PRISONによる層別）は，strataオ
プションで可能です．層化アプローチを用いる場合，層内のグループごと
にイベントの実測値から期待値を引いたものを全 failure時間を通して合
計し，さらにすべての層の合計をとります．コードは以下の通りです（出力
は省略）．

sts test clinic, strata（prison）

sts generateコマンドを用いれば，作業用データセットにKaplan-Meier
生存推定値を含む新しい変数を作成することができます．以下のコードで，
CLINIC別のKM生存推定値を含む，SKM（変数名はユーザーが決めます）
と呼ぶ新しい変数を定義します．

sts generate skm=s, by（clinic）

ltableコマンドは生命表を生成します．生命表はKaplan-Meierの代替ア
プローチであり，個人レベルのデータがない場合には特に役に立ちます．
以下のコードおよび出力は，interval（）オプションにより指定した時点
（日）のCLINIC別の生命表生存推定値を与えます．
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ltable survt status, by（clinic） interval（60 150 200 280 365 730 1095）

2.	 グラフを用いた比例ハザード性の検討
変数CLINICの比例ハザード性を検討するグラフを用いた3つのアプ

ローチを紹介します．
1）  対数（－対数）Kaplan-Meier生存推定値（CLINICで層別）と時間（または
時間の（－対数）をプロット

2）  対数 -対数Cox調整生存推定値（CLINICで層別）と時間をプロット
3）  Kaplan-Meier生存推定値とCox調整生存推定値を同じグラフにプロット

これら3つのアプローチは主観的なところもありますが，うまくいけば
有益な情報が得られます．最初の2つのアプローチは，CLINICの各水準間
で対数（－対数）生存曲線が平行であるかを確認します．3番目のアプロー
チは，Cox調整生存曲線（CLINICを層別ではなく予測変数とする）がKM
曲線に近いかどうかを調べるものです．言い換えれば，比例ハザードモデ
ルから（Coxから）得られた予測値がKMを用いた実測値に近いかというこ
とです．

最初の2つのアプローチはstphplotコマンドを使用し，3番目のアプ
ローチはstcoxkmコマンドを使用します．対数（－対数）Kaplan-Meier生存
プロットのコードおよび出力は以下の通りです．

ltable survt status, by(clinic) interval(60 150 200 280 365 730 1095)

2. ASSESSING THE PH ASSUMPTION USING
GRAPHICAL APPROACHES

Three graphical approaches for the assessment of the PH
assumption for the variable CLINIC are demonstrated:

1) Log-log Kaplan-Meier survival estimates (stratified by
CLINIC) plotted against time (or against the log of
time)

2) Log-log Cox adjusted survival estimates (stratified by
CLINIC) plotted against time

3) Kaplan-Meier survival estimates and Cox adjusted
survival estimates plotted on the same graph.

All three approaches are somewhat subjective yet hopefully
informative. The first two approaches are based on whether
the log log survival curves are parallel for different levels of
CLINIC. The third approach is to determine if the Cox
adjusted survival curve (not stratified) is close to the KM
curve. In other words, are predicted values from the PH
model (fromCox) close to the “observed” values using KM?

The first two approaches use the stphplot command
while the third approach uses the stcoxkm command.
The code and output for the log-log Kaplan-Meier survival
plots follow:
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stphplot, by（clinic） nonegative

CLINIC = 1に関しては，グラフの左側で曲線が跳ね上がるところがありま
すが，これはこれら時点付近のイベント数が少ないことに起因します．また，
時間の後半部分（グラフの右側）ではプロットが乖離しているようにみえま
す．上記のコードにあるnonegativeオプションは，デフォルトの－ log（－ log）
曲線ではなく log（－ log）曲線を要求します．どちらの曲線にするのかはユー
ザーの好みになります．このオプションを使用しないと，グラフは右肩上
がりではなく右肩下がりになります．

Stataは（SASも同様ですが），デフォルトでは，横軸に生存時間ではなく
log（生存時間）をとります．曲線の平行性を確認するということに関して
は，横軸に log（生存時間）をとろうが生存時間をとろうが問題にはなりませ
ん．しかしながら，横軸に log（生存時間）を取った場合，対数（－対数）生存
曲線が直線になれば，time-to-event変数がWeibull分布に従うことが示唆
されます．その直線の傾きが1になるとき，生存時間変数（SURVT）は指数
分布（Weibull分布の特殊な場合）に従うことが示唆されます．このような
場合は，パラメトリック生存モデルが使用可能となります．

対数生存時間ではなく，生存時間を横軸にした対数（－対数）生存曲線の
グラフの方が，視覚的により多くの情報を得られる可能性があります．
nolntimeオプションを使用すれば，生存時間を横軸にとることができま
す．コードと出力は以下の通りです．

stphplot, by(clinic) nonegative
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The left side of the graph seems jumpy for CLINIC=1 but it
only represents a few events. It also looks like there is some
separation between the plots at the later times (right side).
The nonegative option in the code requests log(-log)
curves rather than the default -log(-log) curves. The choice
is arbitrary. Without the option, the curves would go down-
ward rather than upward (left-to-right).

Stata (as well as SAS) plot log(survival time) rather than
survival time on the horizontal axis by default. As far as
checking the parallel assumption, it does not matter if log
(survival time) or survival time is on the horizontal axis.
However, if the log log survival curves look like straight
lines with log(survival time) on the horizontal axis, then
there is evidence that the “time-to-event” variable follows a
Weibull distribution. If the slope of the line equals one,
then there is evidence that the survival time variable
(SURVT) follows an exponential distribution – a special
case of the Weibull distribution. For these situations, a
parametric survival model can be used.

It may be visually more informative to graph the log log
survival curves against survival time (rather than log sur-
vival time). The nolntime option can be used to put sur-
vival time on the horizontal axis. The code and output
follows:
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stphplot, by（clinic） nonegative nolntime

このグラフは，2本の曲線が時間の経過に伴って離れることを示唆して
います．

stphplotコマンドを使用すれば，対数（－対数）Cox調整生存推定値を得
ることができます．コードは以下の通りです．

stphplot, strata（clinic） adjust（prison dose） nonegative nolntime

対数（－対数）曲線は，変数CLINICに関する層化Coxモデルを使用し，
PRISONとDOSEで調整したものです．調整曲線の作成には，PRISONと
DOSEの平均値が用いられます．出力は以下の通りです．

Cox調整曲線はKM曲線にかなり似ています．

stphplot, by(clinic) nonegative nolntime
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The graph suggests that the curves begin to diverge over
time.

The stphplot command can also be used to obtain log-log
Cox adjusted survival estimates. The code follows:

stphplot, strata(clinic) adjust(prison dose) nonegative nolntime

The log-log curves are adjusted for PRISON and DOSE
using a stratified COX model on the variable CLINIC. The
mean values of PRISON and DOSE are used for the adjust-
ment. The output follows:
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The Cox adjusted curves look very similar to the KM
curves.
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The graph suggests that the curves begin to diverge over
time.

The stphplot command can also be used to obtain log-log
Cox adjusted survival estimates. The code follows:

stphplot, strata(clinic) adjust(prison dose) nonegative nolntime

The log-log curves are adjusted for PRISON and DOSE
using a stratified COX model on the variable CLINIC. The
mean values of PRISON and DOSE are used for the adjust-
ment. The output follows:
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The Cox adjusted curves look very similar to the KM
curves.
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stcoxkmコマンドは，同じグラフ上にプロットしたKaplan-Meier生存推
定値とCox調整生存推定値の比較に使用します．コードと出力は以下の通
りです．

stcoxkm, by（clinic）

KM曲線と調整生存曲線は，CLINIC = 1では非常に似通っていますが，
CLINIC = 2ではそれほどでもありません．このグラフを用いたアプローチ
から，比例ハザード性からの弱い乖離があることを示唆しています．予測
値はCLINICで調整したCoxモデル値であり，比例ハザード性を仮定して
います．CLINICで調整しているのに，CLINIC別の予測生存曲線は平行で
はありません．Cox調整値が平行となるのは，生存曲線ではなく対数（－対
数）生存曲線の方です．

これと同じグラフを用いた解析をPRISONやDOSEについても行うこ
とができます．ただしDOSEは連続変数であるため，カテゴリ化する必要
があります．

3. Cox比例ハザードモデルの実行
Cox比例ハザードモデルに関する重要な仮定は，すべての共変量パター

ン間でハザードが比例するということです．最初に取り上げるモデルでは，
3つの共変量PRISON，DOSE，CLINICが含まれます．このモデルでは，
これら3つの共変量による共変量パターンすべてについて同じ基準ハザー
ドを仮定しています．言い換えれば，それぞれの共変量に関して比例ハザー
ド性を仮定しています（おそらく正しくありません）．コードと出力は以下
の通りです．

The stcoxkm command is used to compare Kaplan-Meier
survival estimates and Cox adjusted survival estimates
plotted on the same graph. The code and output follow:

stcoxkm, by(clinic)
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The KM and adjusted survival curves are very close
together for CLINIC=1 and less so for CLINIC=2. These
graphical approaches suggest that there is some violation
with the PH assumption. The predicted values are Cox
adjusted for CLINIC, and therefore assume the PH
assumption. Notice that the predicted survival curves
are not parallel by CLINIC even though we are adjusting
for CLINIC. It is the log-log survival curves, rather than
the survival curves, that are forced to be parallel by Cox
adjustment.

The same graphical analyses can be performed with
PRISON and DOSE. However, DOSE would have to be
categorized since it is a continuous variable.

3. RUNNING A COX PH MODEL
For a Cox PHmodel, the key assumption is that the hazard
is proportional across different patterns of covariates. The
first model that is demonstrated contains all three covari-
ates: PRISON, DOSE, and CLINIC. In this model, we are
assuming the same baseline hazard for all possible pat-
terns of these covariates. In other words, we are accepting
the PH assumption for each covariate (perhaps incor-
rectly). The code and output follow:
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stcox prison clinic dose, nohr

この出力から，5回の反復により対数尤度が -673.40242で収束したこと
がわかります．この反復過程はStataモデル出力の冒頭に表示されますが，
これ以降の出力例では削除します．最後の表には，各共変量に対する回帰
係数，その標準誤差，Wald検定統計量（z），p値，95%信頼区間が示され
ています．

stcoxコマンドのnohrオプションは，デフォルトの指数化係数（ハザード
比）ではなく回帰係数を要求します．指数化係数を求めたい場合はnohrオ
プションを削除します．コードと出力は以下の通りです．

stcox prison clinic dose

stcox prison clinic dose, nohr

The output indicates that it took five iterations for the log
likelihood to converge at �673.40242. The iteration history
typically appears at the top of Stata model output; how-
ever, the iteration history will subsequently be omitted.
The final table lists the regression coefficients, their stan-
dard errors, aWald test statistic (z) for each covariate, with
corresponding p-value, and 95% confidence interval.

The nohr option in the stcox command requests the
regression coefficients rather than the default exponen-
tiated coefficients (hazard ratios). If you want the expo-
nentiated coefficients, omit the nohr option. The code and
output follow:

stcox prison clinic dose
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この表には，ハザード比とその標準誤差，ハザード比の信頼区間が示さ
れています．stcoxコマンドを使用する場合は，time-to-event変数や status
変数を指定する必要がないことに注意してください．stcoxコマンドは，
stsetコマンドで指定した情報を利用します．以前に実行した stsetコマン
ドに依存しないで，coxコマンドからCoxモデルを実行することもできま
す．コードは以下の通りです．

cox survt prison clinic dose, dead（status）

このcoxコマンドには，変数SURVTの指定があります．dead（）オプショ
ンは，イベントと打ち切りを区別する変数STATUSを指定するために使用
します．dead（）オプションで指定する変数は，イベントの場合は0以外，
打ち切りの場合は0をとる必要があります．coxコマンドの出力は以下の通
りです．

この出力結果は，デフォルトで回帰係数が与えられる点を除けば，stcox
コマンドの出力と同じです．

This table contains the hazard ratios, its standard errors,
and corresponding confidence intervals. Notice that you
do not need to supply the “time-to event” variable or the
status variable when using the stcox command. The stcox
command uses the information supplied from the stset
command. A Cox model can also be run using the cox
command, which does not rely on the stset command
having previously been run. The code follows:

cox survt prison clinic dose, dead(status)

Notice that with the cox command, we have to list the
variable SURVT. The dead() option is used to indicate
that the variable STATUS distinguishes events from cen-
sorship. The variable used with the dead() option needs to
be coded nonzero for events and zero for censorships. The
output from the cox command follows:

The output is identical to that obtained from the stcox
command except that the regression coefficients are
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This table contains the hazard ratios, its standard errors,
and corresponding confidence intervals. Notice that you
do not need to supply the “time-to event” variable or the
status variable when using the stcox command. The stcox
command uses the information supplied from the stset
command. A Cox model can also be run using the cox
command, which does not rely on the stset command
having previously been run. The code follows:

cox survt prison clinic dose, dead(status)

Notice that with the cox command, we have to list the
variable SURVT. The dead() option is used to indicate
that the variable STATUS distinguishes events from cen-
sorship. The variable used with the dead() option needs to
be coded nonzero for events and zero for censorships. The
output from the cox command follows:

The output is identical to that obtained from the stcox
command except that the regression coefficients are
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coxコマンドのhrオプションが指数化係数を提供します．

デフォルトでは（この出力では），同順位の処理 （複数のイベントが同時
に起こった場合）はBreslow法です．よりexactな方法を使用したい場合は，
stcoxコマンドまたはcoxコマンドの，exactpオプション（exactな部分尤度
に対応）またはexactmオプション（exactな周辺尤度に対応）を使用できま
す．exact methodは集約的な計算であり，大抵の場合exactを指定しても
パラメータ推定値はあまり変わりません．しかしながら，同時に多くのイ
ベントが起こる場合は，exact methodが適切です．コードと出力は以下の
通りです．

stcox prison clinic dose, nohr exactm

同順位の処理にEfron法を使用することもできます．R統計パッケージ
のデフォルトはEfron法です．コードは以下の通りです（出力は省略）．

stcox prison clinic dose, nohr efron

CLINICとの交互作用項である2変数を含むCoxモデルを考えます．
generateコマンドは新しい変数を定義できます．変数CLIN_PRとCLIN_DO
の定義は，それぞれ積項CLINIC × PRISONとCLINIC × DOSEです．
コードは以下の通りです．

generate clin_pr=clinic*prison
generate clin_do=clinic*dose

describeまたは listと入力して，これらの新しい変数が作業用データ
セットに存在することを確認してください．

given by default. The hr option for the cox command
supplies the exponentiated coefficients.

Notice with the output that the default method of handling
ties (i.e., when multiple events happen at the same time) is
the Breslow method. If you wish to use more exact meth-
ods, you can use the exactp option (for the exact partial
likelihood) or the exactm option (for the exact marginal
likelihood) in the stcox or cox command. The exact meth-
ods are computationally more intensive and typically have
a slight impact on the parameter estimates. However, if
there are a lot of events that occur at the same time, then
exact methods are preferred. The code and output follow:

stcox prison clinic dose, nohr exactm

Alternatively, you could use Efron method of handling ties.
This is the method that the R statistical package uses as its
default. The code follows (output omitted):

stcox prison clinic dose, nohr efron

Supposeyouare interested in runningaCoxmodelwith two
interaction terms with PRISON. The generate command
can be used to define new variables. The variables CLIN_PR
and CLIN_DO are product terms that are defined from
CLINIC� PRISON and CLINIC�DOSE. The code follows:

generate clin_pr=clinic*prison
generate clin_do=clinic*dose

Type describe or list to see that the new variables are in
the working dataset.
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以下のコードは，2つの交互作用項を含むCoxモデルを実行します．

stcox prison clinic dose clin_pr clin_do, nohr

lrtestコマンドは尤度比検定を実行します．例えば，2つの交互作用項
CLIN_PRとCLIN_DOについて主効果モデルとの尤度比検定を実行する
場合は，以下のコマンドを入力することにより，フルモデルの－2対数尤
度統計量をコンピュータのメモリに保存できます．

lrtest, saving（0）

次に，以下の入力で縮小モデル（交互作用項を含まない）を実行します（出
力は省略）．

stcox prison clinic dose

縮小モデルの実行後，以下のコマンドにより，フルモデル（交互作用項あ
り）と縮小モデルを比較する尤度比検定の結果が得られます．

The following code runs the Cox model with the two
interaction terms:

stcox prison clinic dose clin_pr clin_do, nohr

The lrtest command can be used to perform likelihood
ratio tests. For example, to perform a likelihood ratio test
on the two interaction terms, CLIN_PR and CLIN_DO, in
the preceding model, we can save the –2 log likelihood
statistic of the full model in the computer’s memory by
typing the following command:

lrtest, saving(0)

Now, the reduced model (without the interaction terms)
can be run (output omitted) by typing:

stcox prison clinic dose

After the reduced model is run, the following command
provides the results of the likelihood ratio test comparing
the full model (with the interaction terms) to the reduced
model:
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Lrtest

出力結果は以下の通りです．

p値0.1648は，α = 0.05水準では有意ではありません．

4.	 層化Coxモデルの実行
比例ハザード仮定を変数CLINICは満たさないが，変数PRISONおよび

DOSEは満たす場合，層化Cox解析を適用できます．stcoxコマンドで層化
Coxモデルを実行できます．以下のコードは，CLINICについて層化した
Coxモデルを実行します（出力も表示）．

stcox prison dose, strata（clinic）

strata（）オプションでは，最大5つの層化変数を使用できます．

2つの交互作用項を含む層化Coxモデルも実行可能です．前のセクショ
ンでgenerateコマンドを用いてこれらの変数を作成したことを思い出し
てください．このモデルでは，CLINIC値が異なればPRISONおよびDOSE
の効果が異なることが許容されます．コードと出力は以下の通りです．

lrtest

The resulting output follows:

The p-value of 0.1648 is not significant at the alpha = 0.05
level.

4. RUNNING A STRATIFIED COX MODEL
If the proportional hazard assumption is not met for the
variable CLINIC, but is met for the variables PRISON and
DOSE, then a stratified Cox analysis can be performed.
The stcox command can be used to run a stratified Cox
model. The following code (with output) runs a Cox model
stratified on CLINIC:

stcox prison dose, strata(clinic)

The strata() option allows up to five stratified variables.

A stratified Cox model can be run including the two inter-
action terms. Recall that the generate command created
these variables in the previous section. This model allows
for the effect of PRISON and DOSE to differ for different
values of CLINIC. The code and output follow:
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The resulting output follows:

The p-value of 0.1648 is not significant at the alpha = 0.05
level.

4. RUNNING A STRATIFIED COX MODEL
If the proportional hazard assumption is not met for the
variable CLINIC, but is met for the variables PRISON and
DOSE, then a stratified Cox analysis can be performed.
The stcox command can be used to run a stratified Cox
model. The following code (with output) runs a Cox model
stratified on CLINIC:

stcox prison dose, strata(clinic)

The strata() option allows up to five stratified variables.

A stratified Cox model can be run including the two inter-
action terms. Recall that the generate command created
these variables in the previous section. This model allows
for the effect of PRISON and DOSE to differ for different
values of CLINIC. The code and output follow:
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stcox prison dose clin_pr clin_do, strata（clinic） nohr

CLINIC = 2に関してPRISON = 1 vs. PRISON = 0に対応するハザード
比を推定したいとします．このハザード比を推定するには，（prisonの係数 
+ 2 × clinicとprisonの交互作用項係数）を指数化します．この式は，ハ
ザード比の式に分子（PRISON = 1）と分母（PRISON = 0）の値を代入する
ことにより得られます（下記参照）．

lincomコマンドは，パラメータの線形結合の指数化値を求めることがで
きます．モデル実行後，CLINIC = 2に関するPRISONのハザード比を推定
するために，このコマンドを直接実行します．コードと出力は以下の通り
です．

lincom prison+2*clin_pr, hr

stcox prison dose clin_pr clin_do, strata(clinic) nohr

Suppose we wish to estimate the hazard ratio for
PRISON=1 vs. PRISON=0 for CLINIC=2. This hazard
ratio can be estimated by exponentiating the coefficient
for prison plus 2 times the coefficient for the clinic-prison
interaction term. This expression is obtained by substitut-
ing the appropriate values into the hazard in both the
numerator (for PRISON=1) and denominator (for
PRISON=0) (see below):

HR ¼ h0ðtÞ exp½1b1 þ b2DOSE þ ð2Þð1Þb3 þ b4CLIN DO�
h0ðtÞ exp½0b1 þ b2DOSE þ ð2Þð0Þb3 þ b4CLIN DO�

¼ expðb1 þ 2b3Þ:

The lincom command can be used to exponentiate linear
combinations of parameters. Run this command directly
after running the model to estimate the HR for PRISON
where CLINIC=2. The code and output follow:

lincom prisonþ2*clin_pr, hr
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544 Computer Appendix: Survival Analysis on the Computer

stcox prison dose clin_pr clin_do, strata(clinic) nohr

Suppose we wish to estimate the hazard ratio for
PRISON=1 vs. PRISON=0 for CLINIC=2. This hazard
ratio can be estimated by exponentiating the coefficient
for prison plus 2 times the coefficient for the clinic-prison
interaction term. This expression is obtained by substitut-
ing the appropriate values into the hazard in both the
numerator (for PRISON=1) and denominator (for
PRISON=0) (see below):
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h0ðtÞ exp½0b1 þ b2DOSE þ ð2Þð0Þb3 þ b4CLIN DO�

¼ expðb1 þ 2b3Þ:

The lincom command can be used to exponentiate linear
combinations of parameters. Run this command directly
after running the model to estimate the HR for PRISON
where CLINIC=2. The code and output follow:

lincom prisonþ2*clin_pr, hr
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ifステートメントを使用すれば，特定の抽出データを対象にモデルを実
行することができます．以下のコード（出力も）は，CLINIC = 2のデータに
ついてCoxモデルを実行します．

stcox prison dose if clinic==2

CLINIC = 2におけるPRISON = 1 vs. PRISON = 0のハザード比推定値
は，交互作用項を含む層化Coxのアプローチと抽出データのアプローチと
でまったく同じ値となります（0.9210324）．

5.	 統計的検定による比例ハザード仮定の評価
stphtestコマンドは比例ハザード仮定に関する統計的検定を実行しま

す．比例ハザード仮定の評価に関しては，統計的検定はグラフを用いた方
法よりも客観的な基準を与えます．しかしそれは，統計的検定がグラフを
用いた方法よりも良いということではありません．単に客観性が高いとい
うだけです．実際，グラフを用いた方法の方が一般的に，比例ハザード性
からの乖離に関する具体的な特徴の情報を多く得られます．

stphtestコマンドは，すべての共変量を同時に評価する比例ハザード仮
定の包括的検定を出力しますが，詳細なオプションを指定すれば共変量別
に検定することもできます．これらの検定を実行するためには，包括的検
定用のSchoenfeld残差とそれぞれの共変量を個別に検定するための scaled 
Schoenfeld残差を求める必要があります．比例ハザード検定は，「もし比例
ハザード仮定が成り立つなら，残差と生存時間（または生存時間順位）との
間には相関関係は存在しない」という考えに基づいています．逆に，早期に
イベントが起きた対象の残差が正となり，後期にイベントが起きた対象の
残差が負になる（逆も成り立つ）傾向がある場合は，ハザード比が時間の経
過とともに変化する（つまり比例ハザード仮定が成り立たない）ことを示唆
することになります．

Models can also be run on a subsetted portion of the data
using the if statement. The following code (with output)
runs a Cox model on the data where CLINIC=2:

stcox prison dose if clinic==2

The hazard ratio estimates for PRISON=1 vs. PRISON=0
(for CLINIC=2) are exactly the same using the stratified
Cox approach with product terms and the subsetted data
approach (0.9210324).

5. ASSESSING THE PH ASSUMPTION
WITH A STATISTICAL TEST

The stphtest command can be used to perform a statistical
test. A statistical test gives objective criteria for assessing
the PH assumption compared to using the graphical
approach. This does not mean that this statistical test is
better than the graphical approach. It is just more objec-
tive. In fact, the graphical approach is generally more
informative for descriptively characterizing the form of a
PH violation.

The command stphtest outputs a PH global test for all the
covariates simultaneously and can also be used to obtain a
test for each covariate separately with the detail option. To
run these tests, you must obtain Schoenfeld residuals for
the global test and scaled Schoenfeld residuals for separate
tests with each covariate. The idea behind the PH test is
that if the PH assumption is satisfied, then the residuals
should not be correlated with survival time (or ranked
survival time). On the other hand, if the residuals tend to
be positive for subjects who become events at a relatively
early time and negative for subjects who become events at
a relatively late time (or vice versa), then there is evidence
that the hazard ratio is not constant over time (i.e., PH
assumption is violated).
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stphtestを実行する前に，stcoxコマンドを実行してSchoenfeld残差
（schoenfeld（）オプションを使用）と scaled Schoenfeld残差（scaledsch（）オ
プションを使用）を求めておく必要があります．新たに定義する変数名を（）
内に指定します．（）内にschoen*と指定すると，SCHOEN1，SCHOEN2，
SCHOEN3の変数が作成され，scaled*の指定はSCALED1，SCALED2，
SCALED3の変数が作成されます．これらの変数はそれぞれ，PRISON，
DOSE，CLINICの残差に対応します（モデルに指定した変数の順）．この変
数名は固定ではなく，ユーザーが任意に指定できます．Schoenfeld残差は
包括的検定に用いられ，scaled Schoenfeld残差は，個々の変数の比例ハザー
ド仮定の検定に用いられます．

stcox prison dose clinic, schoenfeld（schoen*） scaledsch（scaled*）

残差を定義した後はstphtestコマンドを実行できます．コードと出力は
以下の通りです．

stphtest, rank detail

検定結果からは，CLINIC に関しては，p値が0.0012なので，比例ハザー
ド仮定が成立しないことを示唆します．PRISONとDOSEに関しては，比
例ハザード仮定の不成立は示唆しません．

stphtestコマンドのplot（）オプションで，CLINICの scaled Schoenfeld残
差と生存時間順位のプロットを作成できます．比例ハザード仮定が成立す
るならば，scaled Schoenfeld残差は生存時間と独立となるので，プロット
の中心曲線は水平になるはずです．コードとグラフは以下の通りです．

Before the stphtest can be implemented, the stcox
commandneeds to be run to obtain the Schoenfeld residuals
(with the schoenfeld() option) and the scaled Schoenfeld
residuals (with the scaledsch() option). The names of newly
defined variables are in the parentheses: schoen* creates
SCHOEN1, SCHOEN2, and SCHOEN3 while scaled* cre-
ates SCALED1, SCALED2, and SCALED3. These variables
contain the residuals for PRISON, DOSE, and CLINIC,
respectively (the order that the variables were entered in
the model). The user is free to type any variable name in
the parentheses. The Schoenfeld residuals are used for the
global test while the scaled Schoenfeld residuals are used for
the testing of the PH assumption for individual variables:

stcox prison dose clinic, schoenfeld(schoen*) scaledsch(scaled*)

Once the residuals are defined, the stphtest command can
be run. The code and output follow:

stphtest, rank detail

The tests suggest that the PH assumption is violated for
CLINIC with the p-value at 0.0012. The tests do not suggest
violation of the PH assumption for PRISON or DOSE.

The plot() option of the stphtest command can be used to
produce a plot of the scaled Schoenfeld residuals for
CLINIC against survival time ranking. If the PH assump-
tion ismet, the fitted curve should look horizontal since the
scaled Schoenfeld residuals would be independent of sur-
vival time. The code and graph follow:
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stphtest, rank plot（clinic）

この中心曲線は少し右肩下がりになっています（水平ではなく）．

6.	 Cox調整生存曲線の作成
調整生存曲線を得るにはsts graphコマンドを用います．調整生存曲線は共

変量パターンに依存します．例えば，PRISON = 1，CLINIC = 1，DOSE = 40
である被験者の調整生存推定値は，PRISON = 0，CLINIC = 2，DOSE = 70
である被験者とは異なります．sts graphコマンドは調整基準生存曲線を作
成します．以下のコードは，PRISON = 0，CLINIC = 0，DOSE = 0の調整
生存時間プロットを生成します（出力省略）．

sts graph, adjustfor（prison dose clinic）

基準曲線よりも，意味のある共変量パターン（CLINIC = 0は存在しない不適
切な値）での調整プロットに興味があると思います．PRISON = 0，CLINIC = 2，
DOSE = 70の調整生存曲線のグラフを求めることにします．generateコマン
ドで，sts graphコマンドに用いる新しい変数を作成します．

generate clinic2=clinic-2
generate dose70=dose-70

これらの変数（PRISON，CLINIC2，DOSE70）がそれぞれ0の値を取る
とき，求める共変量パターンに対応します．以下のコードは求める結果を
与えます．

sts graph, adjustfor（prison dose70 clinic2）

stphtest, rank plot(clinic)
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The fitted curve slopes slightly downward (not horizontal).

6. OBTAINING COX ADJUSTED SURVIVAL CURVES
Adjusted survival curves can be obtained with the sts
graph command. Adjusted survival curves depend on the
pattern of covariates. For example, the adjusted survival
estimates for a subject with PRISON=1, CLINIC=1, and
DOSE=40 are generally different than for a subject with
PRISON=0, CLINIC=2, and DOSE=70. The sts graph com-
mand produces adjusted baseline survival curves. The fol-
lowing code produces an adjusted survival plot with
PRISON=0, CLINIC=0, and DOSE=0 (output omitted):

sts graph, adjustfor(prison dose clinic)

It is probably of more interest to create adjusted plots for
reasonable patterns of covariates (CLINIC=0 is not even a
valid value). Suppose we are interested in graphing the
adjusted survival curve for PRISON=0, CLINIC=2, and
DOSE=70. We can create new variables with the generate
command that can be used with the sts graph command:

generate clinic2=clinic-2
generate dose70=dose-70

These variables (PRISON, CLINIC2, and DOSE70) pro-
duce the desired pattern of covariate when each is set to
zero. The following code produces the desired results:

sts graph, adjustfor(prison dose70 clinic2)
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調整層化Cox生存曲線はstrata（）オプションを用います．以下のコード
は，CLINICで層別した2つの生存曲線，すなわち（CLINIC = 1，PRISON = 0，
DOSE = 70）と（CLINIC = 2，PRISON = 0，DOSE = 70）を作成します．

sts graph, strata（clinic） adjustfor（prison dose70）

これらの調整曲線は，CLINICの生存に対する効果が大きいことを示唆
しています．

Survivor function
adjusted for prison dose70 clinic2

analysis time
0 500 1000

0.00

0.25

0.50

0.75

1.00

Adjusted stratified Cox survival curves can be obtained
with the strata() option. The following code creates two
survival curves stratified by clinic (CLINIC=1, PRISON=0,
and DOSE=70) and (CLINIC=2, PRISON=0, and
DOSE=70):

sts graph, strata(clinic) adjustfor(prison dose70)

Survivor functions, by clinic
adjusted for prison dose70

analysis time
0 500 1000

0.00

0.25

0.50

0.75

1.00

clinic 1

clinic 2

The adjusted curves suggest that there is a strong effect
from CLINIC on survival.
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Adjusted stratified Cox survival curves can be obtained
with the strata() option. The following code creates two
survival curves stratified by clinic (CLINIC=1, PRISON=0,
and DOSE=70) and (CLINIC=2, PRISON=0, and
DOSE=70):

sts graph, strata(clinic) adjustfor(prison dose70)

Survivor functions, by clinic
adjusted for prison dose70

analysis time
0 500 1000

0.00
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0.50

0.75

1.00

clinic 1

clinic 2

The adjusted curves suggest that there is a strong effect
from CLINIC on survival.
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CLINICで層別したときのPRISON = 1とPRISON = 0の調整生存プ
ロットを比較したいとします．この設定ではsts graphコマンドを直接使う
ことはできません．なぜならば，PRISONの両方のレベル（PRISON = 1と
PRISON = 0）を同時に基準レベルとして定義することができないからです
（sts graphは基準生存関数のみをプロットします）．しかし，sts generate
コマンドを2回実行することで2つの生存推定値が得られます．つまり
PRISON = 0を基準レベルに定義して1回実行し，PRISON = 1を基準レベ
ルに定義してもう1回実行します．以下のコードは，求める調整生存推定
値の変数を作成します．

generate prison1=prison-1
sts generate scox0=s, strata（clinic） adjustfor（prison dose70）
sts generate scox1=s, strata（clinic） adjustfor（prison1 dose70）

変数SCOX1にはPRISON = 1の，変数SCOX0にはPRISON = 0の，DOSE
で調整しCLINICで層別した生存推定値です．graphコマンドは，これら
の推定値をプロットします．Stataのバージョンが8.0以降（例えばStata 8.0
など）の場合は，graphコマンドではなくgraph7コマンドを使用します．
コードと出力は以下の通りです．

Graph7 scox0 scox1 survt, twoway symbol（[clinic] [clinic]） xlabel
（365,730,1095）

CLINIC = 1のデータを抽出し，PRISON = 1とPRISON = 0に関するグ
ラフを作成することもできます．twowayオプションは2次元散布図を要求
します．symbolオプションは記号を，xlabelオプションはX軸表示値を，
titleオプションはタイトルをそれぞれ要求します．

Suppose the interest is in comparing adjusted survival
plots of PRISON=1 to PRISON=0 stratified by CLINIC.
In this setting, the sts graph command cannot be used
directly since we cannot simultaneously define both levels
of prison (PRISON=1 and PRISON=0) as the baseline level
(recall sts graph plots only the baseline survival function).
However, survival estimates can be obtained using the sts
generate command twice, once where PRISON=0 is
defined as baseline and once where PRISON=1 is defined
as baseline. The following code creates variables contain-
ing the desired adjusted survival estimates:

generate prison1=prison-1
sts generate scox0=s, strata(clinic) adjustfor(prison dose70)
sts generate scox1=s, strata(clinic) adjustfor(prison1 dose70)

The variables SCOX1 and SCOX0 contain the survival esti-
mates for PRISON=1 and PRISON=0, respectively, adjust-
ing for dose and stratifying by clinic. The graph command
is used to plot these estimates. If you are using a higher
version of Stata than Stata 7.0 (e.g., Stata 8.0), then you
should replace the graph command with the graph7 com-
mand. The code and output follow:

Graph7 scox0 scox1 survt, twoway symbol([clinic] [clinic]) xlabel(365,730,1095)

symbols

subsetted by clinic==1
survival time in days

365 730 1095

.009935

1

O for prison=0, X for prison=1

We can also graph PRISON=1 and PRISON=0 subsetting
the data where CLINIC=1. The option twoway requests a
two-way scatter plot. The options symbol, xlabel, and title
request the symbols, axis labels, and title, respectively:
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graph7 scox0 scox1 survt if clinic==1, twoway symbol（ox） xlabel
（365,730,1095） t1（“ symbols O for prison=0, X for prison=1”） title
（“subsetted by clinic==1”）

7.	 拡張Coxモデルの実行

比例ハザード性が成立しない場合，考えられる1つの戦略としては，層
化Coxモデルの実行があります．これとは別の戦略として，時間依存性共
変量を用いたCoxモデル（拡張Coxモデル）の実行があります．拡張Coxモ
デルを実行するうえで課題となるのは，モデルに含める生存時間関数を適
切に選択することです．

DOSEに時間の対数を掛けた時間依存性変数を考えます．この積項は，
DOSE の任意の2水準を比較したハザード比が時間に対して単調増加（ま
たは減少）する場合に適している可能性があります．stcoxコマンドの tvc（）
オプションを使用して，DOSEに時間の関数を掛けた時間依存性変数を作
成できます．時間関数の指定は，時間を表す変数_tを用いて texpオプショ
ンで記述します．時間依存性共変量DOSE × ln（_t）を含むモデルのコード
および出力は以下の通りです．

graph7 scox0 scox1 survt if clinic==1, twoway symbol(ox) xlabel(365,730,1095)
t1(“ symbols O for prison=0, X for prison=1”) title(“subsetted by clinic==1”)
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 S(t+0), adjusted S(t+0), adjusted

survival time in days

7. RUNNING AN EXTENDED COX MODEL
If the PH assumption is not satisfied, a possible strategy is
to run a stratified Cox model. Another strategy is to run a
Cox model with time-varying covariates (an extended Cox
model). The challenge of running an extended Coxmodel is
to choose the appropriate function of survival time to
include in the model.

Suppose we want to include a time dependent covariate
DOSE times the log of time. This product term could be
appropriate if the hazard ratio comparing any two levels of
DOSE monotonically increases (or decreases) over time.
The tvc option( ) of the stcox command can be used to
declare DOSE a time varying covariate that will be multi-
plied by a function of time. The specification of that func-
tion of time is stated in the texp option with the variable _t
representing time. The code and output for a model con-
taining the time varying covariate, DOSE x ln(_t), follow:
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stcox prison clinic dose, tvc（dose） texp（ln（_t）） nohr

時間依存性共変量DOSE × ln（_t）のパラメータ推定値は0.0085751で
す．しかし，Wald検定のp値は0.184で，統計的に有意ではありません．

Heavisideの階段関数を使用することもできます．以下のコードは，時間
依存性変数の値は時間が365日以上である場合はCLINICに等しく，それ
以外は0となるモデルを実行します．

stcox prison dose clinic, tvc（clinic） texp（_t>=365） nohr

Stataは式（_t> = 365）を，生存時間が365日以上の場合は値1をとり，そ
れ以外は0をとると認識します．出力は以下の通りです．

stcox prison clinic dose, tvc(dose) texp(ln(_t)) nohr

The parameter estimate for the time-dependent covariate,
DOSE x ln(_t), is 0.0085751; however, it is not statistically
significant with a Wald test p-value of 0.184.

A heaviside function can also be used. The following code
runs a model with a time-dependent variable equal to
CLINIC if time is greater than or equal to 365 days and
0 otherwise.

stcox prison dose clinic, tvc(clinic) texp(_t>=365) nohr

Stata recognizes the expression (_t>=365) as taking the
value 1 if survival time is �365 days and 0 otherwise. The
output follows:
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残念ながら，texpオプションはstcoxコマンド中では1個しか指定できま
せん．そのため，Heavisideの階段関数を2つ必要とするようなモデルの実
行はこの方法では難しくなります．そこで，このような場合は，作業用デー
タセットにオブザベーションを追加するstsplitコマンドを使用します．以
下のコードはV1と呼ばれる変数を作成し，新しいオブザベーションを
データセットに追加します．

stsplit v1, at（365）

上記の stsplitコマンドを実行すると，365日を超える被験者は，1つでは
なく2つのオブザベーションになります．例えば，1番目の被験者（ID = 1）
は428日目にイベントがあります．1番目のオブザベーションは0～365日
の間にイベントがないことを示し，2番目のオブザベーションは428日にイ
ベントがあることを示します．新たに定義された変数v1は，生存時間が
365日以上であるオブザベーションに対しては値365をとりますが，生存
時間が365日未満であるオブザベーションに対しては値0をとります．以
下のコードは，要求された変数について最初の10個のオブザベーションを
表示します（出力は以下の通り）．

Unfortunately, the texp option can only be used once in the
stcox command. This makes it more difficult to run the
equivalentmodel with two heaviside functions. However, it
can be accomplished using the stsplit command, which
adds extra observations to the working dataset. The follow-
ing code creates a variable called V1 and adds new obser-
vations to the dataset:

stsplit v1, at(365)

After the above stsplit command is executed, any subject
followed more than 365 days is represented by two obser-
vations rather than one. For example, the first subject
(ID=1) had an event on the 428th day; the first observation
for that subject shows no event between 0 and 365 days
while the second observation shows an event on the 428th

day. The newly defined variable v1 has the value 365 for
observations with survival time exceeding or equal to 365
and 0 otherwise. The following code lists the first ten
observations for the requested variables (output follows):
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list id _t0 _t _d clinic v1 in 1/10

データがこの形式をとる場合，以下のコードを使用して2つのHeaviside 
の階段関数を定義することができます．

generate hv2=clinic*（v1/365）
generate hv1=clinic*（1-（v1/365））

以下のコードと出力は，オブザベーション（159/167行）を表示します．オ
ブザベーション番号の出力は抑制されています（noobsオプション）．

list id _t0 _t clinic v1 hv1 hv2 in 159/167, noobs

2つの階段関数を定義した分割データを用いて，これら関数を含む時間
依存性モデルを以下のコードで実行できます（出力は以下の通り）．

list id _t0 _t _d clinic v1 in 1/10

With the data in this form, two heaviside functions can
actually be defined in the data using the following code:

generate hv2=clinic*(v1/365)
generate hv1=clinic*(1-(v1/365))

The following code and output list a sample of the observa-
tions (in 159/167) with the observation number sup-
pressed (the noobs option):

list id _t0 _t clinic v1 hv1 hv2 in 159/167, noobs

With the two heaviside functions defined in the split data, a
time dependent model using these functions can be run
with the following code (the output follows):
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stsplitコマンドは複雑ですが，時間依存性解析に対応するデータを編集
する強力なアプローチです．

データを前の形式に戻すには，分割時に新たに作成した変数を削除した
後にstjoinコマンドを使用します．

drop v1 hv1 hv2
stjoin

ありとあらゆる failure時間でデータを分割することは可能ですが，大量
のメモリを必要とします．ゆえに，モデルの時間依存性共変量が1つの場
合は，stcoxコマンドの tvcおよび texpオプションを用いるのが，拡張Cox
モデルを実行する最も単純な方法です．

生存時間変数（結果変数）と，時間依存性変数の定義に使用される変数
（Stataでは_t）を混同しないように注意してください．生存時間変数は時間
独立な変数です．個々のイベント（または打ち切り）の時間は変化しません．
一方，時間依存性変数の定義は，値が時間とともに変化することです．

8.	 パラメトリックモデルの実行
Cox比例ハザードモデルは，生存時間解析において最も広く用いられるモ

デルです．普及している主な理由は，生存時間変数の分布を指定する必要が
ないことです．しかし，生存時間が特定の分布に従うと考えられる場合は，
その情報を生存データのパラメトリックモデルの構築に利用できます．

stcox prison dose hv1 hv2, nohr

The stsplit command is complicated but it offers a power-
ful approach for manipulating the data to accommodate
time varying analyses.

If you wish to return the data to its previous form, drop the
variables that were created from the split and then use the
stjoin command:

drop v1 hv1 hv2
stjoin

It is possible to split the data at every single failure time,
but this uses a large amount of memory. However, if there
is only one time varying covariate in the model, the sim-
plest way to run an extended Cox model is by using the tvc
and texp options with the stcox command.

One should not confuse an individual’s survival time vari-
able (the outcome variable) with the variable used to define
the time dependent variable (_t in Stata). The individual’s
survival time variable is a time independent variable. The
time of the individual’s event (or censorship) does not
change. A time-dependent variable, on the other hand, is
defined so that it can change its values over time.

8. RUNNING PARAMETRIC MODELS
The Cox PH model is the most widely used model in sur-
vival analysis. A key reason why it is so popular is that the
distribution of the survival time variable need not be spe-
cified. However, if it is believed that survival time follows a
particular distribution, then that information can be uti-
lized in a parametric modeling of survival data.
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パラメトリックモデルの多くは加速（AFT）モデルです．比例ハザードモ
デルの主要な仮定がハザード比は時間を通して一定であるのに対して，加
速モデルの主要な仮定は，共変量のレベル間で生存時間が一定の割合で加
速（または減速）するというものです．

生存データのパラメトリックモデルの分布の中で最も一般的なものは
Weibull分布です．Weibull分布には，加速時間仮定が成り立てば比例ハ
ザード仮定も成り立つという好ましい性質があります．指数分布は
Weibull分布の特殊な例です．指数分布の主な性質は，ハザードは時間に
対して一定（ハザード比だけでなく）というものです．Weibullおよび指数
モデルは，比例ハザードモデル（デフォルト）または加速モデルとして実行
できます．

Weibull仮定の妥当性をグラフを用いて確認する方法として，対数生存
時間を横軸としたKaplan-Meier対数（－対数）生存曲線を吟味するという
ものがあります．これはsts graphコマンドを使用します（Appendixのセク
ション2参照）．プロットが直線であれば，生存時間の分布がWeibull分布
に従うことを示します．直線の傾きが1ならば，生存時間が指数分布に従
うことを示唆します．

パラメトリックモデルの実行にはstregコマンドを使用します．薬物常
用者データセットから得た対数（－対数）生存曲線は直線ではありません
が，説明のためにこのデータを使用します．まず，指数分布を用いたパラ
メトリックモデルを示します．コードと出力は以下の通りです．

streg prison dose clinic, dist（exponential） nohr

Many parametric models are accelerated failure time
(AFT) models. Whereas the key assumption of a PH
model is that hazard ratios are constant over time, the
key assumption for an AFT model is that survival time
accelerates (or decelerates) by a constant factor when com-
paring different levels of covariates.

The most common distribution for parametric modeling of
survival data is the Weibull distribution. The Weibull dis-
tribution has the desirable property that if the AFT
assumption holds, then the PH assumption also holds.
The exponential distribution is a special case of the Wei-
bull distribution. The key property for the exponential
distribution is that the hazard is constant over time (not
just the hazard ratio). The Weibull and exponential model
can be run as a PH model (the default) or an AFT model.

A graphical method for checking the validity of a Weibull
assumption is to examine Kaplan-Meier log-log survival
curves against log survival time. This is accomplished
with the sts graph command (see Section 2 of this appen-
dix). If the plots are straight lines, then there is evidence
that the distribution of survival times follows a Weibull
distribution. If the slope of the line equals one, then the
evidence suggests that survival time follows an exponential
distribution.

The streg command is used to run parametric models.
Even though the log log survival curves obtained using
the addicts dataset are not straight lines, the data will be
used for illustration. First, a parametric model using the
exponential distribution will be demonstrated. The code
and output follow:

streg prison dose clinic, dist(exponential) nohr
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分布はdist（）オプションで指定します．stregコマンドの後にstcurvコマ
ンドを用いれば，生存，ハザード，累積ハザードの適応曲線を得ることが
できます．以下のコードは，PRISON = 0，DOSE = 40，CLINIC = 1にお
ける推定ハザード関数を求めるものです．

stcurv, hazard at （prison=0 dose=40 clinic=1）

このグラフは，生存時間が指数分布に従う場合はハザードが時間に対し
て一定となることを示しています．

次に，stregコマンドを用いてWeibull分布を実行します．

streg prison dose clinic, dist（weibull） nohr

The distribution is specified with the dist() option. The
stcurv command can be used following the streg com-
mand to obtain fitted survival, hazard, or cumulative haz-
ard curves. The following code obtains the estimated
hazard function for PRISON=0, DOSE=40, and CLINIC=1:

stcurv, hazard at (prison=0 dose=40 clinic=1)

pr
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on
=

0 
do

se
=
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H
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Exponential regression
analysis time

2 1076

−.996726

1.00327

The graph illustrates the fact that the hazard is constant over
time if survival time follows an exponential distribution.

Next, a Weibull distribution is run using the streg com-
mand:

streg prison dose clinic, dist(weibull) nohr
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Weibull分布の出力には，指数分布にはないパラメータpがあることに注
意してください．Weibull分布のハザード関数はλ ptp-1です．p = 1ならば，
Weibull分布は指数分布になります（h（t） = λ）．Weibull分布に関しては，
デフォルトではハザード比パラメータが与えられます．加速モデルでパラ
メータ化したい場合は，timeオプションを使用します．

Weibull加速モデルのコードおよび出力は以下の通りです．

streg prison dose clinic, dist（weibull）time

ハザード比パラメータβjと加速モデルパラメータαjとの関係は，βj = -αjp
です．例えば，Weibull比例ハザードモデルと加速モデルのPRISONの係
数推定値は，0.3144 = （－0.2295）（1.37）という関係になります．

stcurvをstregコマンドの後に再び用いて，生存，ハザード，累積ハザー
ドの適応曲線を得ることができます．以下のコードにより，PRISON = 0，
DOSE = 40，CLINIC = 1における推定ハザード関数を求めます．

stcurv, hazard at（prison=0 dose=40 clinic=1）

Notice that the Weibull output has a parameter p that the
exponential distribution does not have. The hazard func-
tion for a Weibull distribution is lptp�1. If p = 1, then the
Weibull distribution is also an exponential distribution
(h (t) = l). Hazard ratio parameters are given by default
for the Weibull distribution. If you want the parameteriza-
tion for an AFT model, then use the time option.

The code and output for a Weibull AFT model follow:

streg prison dose clinic, dist(weibull) time

The relationship between the hazard ratio parameter bj
and the AFT parameter aj is bj ¼ �ajp. For example, using
the coefficient estimates for PRISON in the Weibull PH
and AFT models yields the relationship 0.3144 =
(�0.2295)(1.37).

The stcurv can again be used following the streg com-
mand to obtain fitted survival, hazard, or cumulative haz-
ard curves. The following code obtains the estimated
hazard function for PRISON=0, DOSE=40, and CLINIC=1:

stcurv, hazard at (prison=0 dose=40 clinic=1)
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ハザードのプロットは単調増加しています．Weibull分布では，ハザー
ドが増加した後に減少に転じるようなことはできません．次の例に示すよ
うに，対数ロジスティック分布はそうではありません．対数ロジスティッ
クモデルは比例ハザードモデルではありません．そのため，stregコマンド
のデフォルトモデルは加速モデルです．コードと出力は以下の通りです．

streg prison dose clinic, dist（loglogistic）

Stataでは対数ロジスティックモデルの形状パラメータγが出力されま
す．PRISON = 0，DOSE = 40，CLINIC = 1におけるハザード関数のグラ
フを作成するためのコードは以下の通りです．

stcurv, hazard at （prison=0 dose=40 clinic=1）
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The plot of the hazard is monotonically increasing. With a
Weibull distribution, the hazard is constrained such that it
cannot increase and then decrease. This is not the case
with the log logistic distribution as demonstrated in the
next example. The log logistic model is not a PH model, so
the default model for the streg command is an AFT model.
The code and output follow:

streg prison dose clinic, dist(loglogistic)

Note that Stata calls the shape parameter gamma for a
log-logistic model. The code to produce the graph of the
hazard function for PRISON=0, DOSE=40, and CLINIC=1
follows:

stcurv, hazard at (prison=0 dose=40 clinic=1)
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The code and output follow:
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Note that Stata calls the shape parameter gamma for a
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hazard function for PRISON=0, DOSE=40, and CLINIC=1
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stcurv, hazard at (prison=0 dose=40 clinic=1)
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ハザード関数は，（Weibullハザード関数とは対照的に）最初に増加して
から減少します．

対応する対数ロジスティック分布の生存曲線も，stcurveコマンドを使用
して求めることができます．

stcurvsurvival at （prison=0 dose=40 clinic=1）

対数ロジスティックモデルで加速時間仮定が成り立つならば，生存関数
について比例オッズ仮定が成り立ちます（比例ハザード仮定は成り立ちま
せん）．比例オッズ仮定は，対数生存オッズ（Kaplan-Meier推定値を用いる）
と，生存時間の対数をプロットすることにより評価できます．それぞれの
共変量パターンに関してこのプロットが直線になれば，対数ロジスティッ
ク分布が当てはまることになります．直線でさらに平行であれば，比例オッ
ズと加速時間仮定も成り立ちます．以下のコードは，CLINIC別の，時間
の対数に対する対数生存オッズの推定値をプロットします（出力は省略）．
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The hazard function (in contrast to the Weibull hazard
function) first increases and then decreases.

The corresponding survival curve for the log logistic distri-
bution can also be obtained with the stcurve command:

stcurv, survival at (prison=0 dose=40 clinic=1)
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Log-logistic regression
analysis time
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If the AFT assumption holds for a log logistic model, then
the proportional odds assumption holds for the survival
function (although the PH assumption would not hold).
The proportional odds assumption can be evaluated by
plotting of the log odds of survival (using KM estimates)
against the log of survival time. If the plots are straight
lines for each pattern of covariates, then the log-logistic
distribution is reasonable. If the straight lines are also
parallel, then the proportional odds and AFT assumptions
also hold. The following code will plot the estimated log
odds of survival against the log of time by CLINIC (output
omitted):
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sts generate skm=s, by（clinic）
generate logodds=ln（skm/（1-skm））
generate logt=ln（survt）
graph7 logodds logt, twoway symbol（[clinic] [clinic]）

比例オッズ仮定を別の面から考えてみます．それは，ロジスティック回
帰によるオッズ比推定値がフォローアップ期間に依存するかということで
す．例えば，試験のフォローアップが3年から5年に延長したとしても，比
例オッズ仮定のもとでは，2つの共変量パターンを比較するオッズ比は変
わらないはずです．比例オッズ仮定が真でなければ，オッズ比はフォロー
アップの長さによって変わってきます．

対数ロジスティックもWeibullモデルも，通常は定数と仮定する追加の
形状パラメータを含みます．定数の仮定は，これらモデルの比例ハザード
仮定や加速時間仮定が成り立つために必要です．Stataでは，stregコマン
ドにancillaryオプションを使用することで，この形状パラメータを予測変
数の関数としてモデル化できます（第7章の「その他のパラメトリックモデ
ル」を参照）．以下のコードは，形状パラメータγをCLINICの関数とし，λ
をPRISONとDOSEの関数とした対数ロジスティックモデルを実行します．

streg prison dose, dist（loglogistic） ancillary（clinic）

出力は以下の通りです．

sts generate skm=s, by(clinic)
generate logodds=ln(skm/(1-skm))
generate logt=ln(survt)
graph7 logodds logt, twoway symbol([clinic] [clinic])

Another context for thinking about the proportional odds
assumption is that the odds ratio estimated by a logistic
regression does not depend on the length of the follow-up.
For example, if a follow-up study was extended from 3 to 5
years, then the underlying odds ratio comparing two pat-
terns of covariates would not change. If the proportional
odds assumption is not true, then the odds ratio is specific
to the length of follow-up.

Both the log-logistic and Weibull models contain an extra
shape parameter that is typically assumed constant. This
assumption is necessary for the PH or AFT assumption to
hold for these models. Stata provides a way of modeling
the shape parameter as a function of predictor variables by
use of the ancillary option in the streg command (see
Chapter 7 under the heading “Other Parametric Models”).
The following code runs a log-logistic model in which the
shape parameter gamma is modeled as a function of
CLINIC while l is modeled as a function of PRISON and
DOSE:

streg prisondose, dist(loglogistic) ancillary(clinic)

The output follows:
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「ln_gam」（γの対数）欄に，CLINICのパラメータ推定値と，切片（_cons）の推
定値があります．このモデルでは，γの推定値はCLINIC = 1，CLINIC = 2の
値に基づいています．このタイプのモデルは，予測変数の解釈がとても難
しく，それが汎用的に用いられない理由です．しかしながら，PRISON，
DOSE，CLINICのすべての値の組み合わせを，対数ロジスティックハザー
ド関数および生存関数のパラメータ推定式に代入すれば，ハザード関数と
生存関数を推定できます．

stregが使用できる分布としてはその他に，一般化ガンマ分布，対数正規
分布，ゴンペルツ分布があります．

9.	 frailtyモデルの実行
frailtyモデルには，個人レベルでのハザードの違いを説明するための追

加のランダム成分（それ以外ではこのモデルでその違いを説明することが
できない）が含まれています．frailty αは，何らかの分布に従うと仮定する
ハザードへの相乗的な効果です．frailtyで条件付けられたハザード関数は，
h（t| α） = α [h（t）]と表すことができます．

Stataでは，frailtyの分布が2つ用意されており，平均1，分散θのガンマ分
布と逆ガウス分布です．分散（θ）はモデルで推定するパラメータです．θ = 0
ならば frailtyは存在しません．

1番目の例では，PRISON，DOSE，CLINICを予測因子としたWeibull
比例ハザードモデルを実行しています．frailty成分にガンマ分布を仮定し
ています．このセクションで紹介したモデルの実行にはStata 8.0を使用し
ました．コードは以下の通りです．

streg dose prison clinic, dist（weibull） frailty（gamma） nohr

frailty（）オプションは frailtyモデルの実行を要求します．出力は以下の
通りです．
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前のセクションで実行したモデルと比較すると，1つのパラメータ（θ）が
追加されています．θの推定値は2.09 × 10－7すなわち0.000000209であ
り，ほぼ0です．θを含めることに対する尤度比検定が出力の最後に示され
ており，カイ2乗値0.00とp値1.000となっています．このモデルに関して
は frailtyの効果はなく，モデルに含める必要はありません．

次のモデルは，CLINICが含まれない点を除けば前のモデルと同じです．
CLINICなどの重要な共変量がモデルに含まれていない方が frailty成分の
果たす役割が大きくなると考えることもできます．コードと出力は以下の
通りです．

Notice that there is one additional parameter (theta) com-
pared to the model run in the previous section. The esti-
mate for theta is 2.09 times 10–7 or 0.000000209 which is
essentially zero. A likelihood ratio test for the inclusion of
theta is provided at the bottom of the output and yields a
chi-square value of 0.00 and a p-value of 1.000. The frailty
has no effect on the model and need not be included.

The next model will be the same as the previous except that
CLINIC will not be included. One might expect a frailty
component to play a larger role if an important covariate,
such as CLINIC, is not included in the model. The code and
output follow:
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streg dose prison, dist（weibull） frailty（gamma） nohr

frailtyの分散（θ）の推定値は0.0578602です．この推定値は前の例のよう
にほぼ0という訳ではありませんが，θの尤度比検定のp値は0.432と有意
ではありません．つまり，frailtyを追加しても，CLINICをモデルから除外
した分の説明にはなっていません．

次に，frailtyにガンマ分布ではなく逆ガウス分布を使用した以外は前と
同じモデルを実行します．コードと出力は以下の通りです．

streg dose prison, dist(weibull) frailty(gamma) nohr

The variance (theta) of the frailty is estimated at
0.0578602. Although this estimate is not exactly zero as in
the previous example, the p-value for the likelihood ratio
test for theta is nonsignificant at 0.432. So the addition of
frailty did not account for CLINIC being omitted from the
model.

Next, the same model is run except that the inverse-Gauss-
ian distribution is used for the frailty rather than the
gamma distribution. The code and output follow:
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streg dose prison, dist（weibull） frailty（invgaussian） nohr

θの尤度比検定のp値は0.443です（出力の一番下）．この例の結果から，
frailty成分に逆ガウスまたはガンマ分布のどちらを仮定しようとほとんど
違いはないことがわかります．

再発イベントデータに共有 frailtyを適応した例については，次のセク
ションで紹介します．

10.	再発イベントのモデル構築
再発イベントのモデル構築について，Appendixの冒頭で紹介した「膀胱が

ん」データセット“bladder.dta”を用いて説明します．再発イベントは，複数
のイベントを経験した被験者に対しては，複数のオブザベーションを持つ
データで示されます．「膀胱がん」データセットのデータレイアウトは，オブ
ザベーションごとに時間区間を定義するCPアプローチに適しています（第
8章を参照）．以下のコードは，4被験者の情報からなる12～20番目のオブザ
ベーションを出力します．コードと出力は以下の通りです．

streg dose prison, dist(weibull) frailty(invgaussian) nohr

The p-value for the likelihood ratio test for theta is 0.443 (at
the bottom of the output). The results in this example are
very similar whether assuming the inverse-Gaussian or the
gamma distribution for the frailty component.

An example of shared frailty applied to recurrent event
data is shown in the next section.

10. MODELING RECURRENT EVENTS
The modeling of recurrent events is illustrated with the
bladder cancer dataset (bladder.dta) described at the
start of this appendix. Recurrent events are represented
in the data with multiple observations for subjects having
multiple events. The data layout for the bladder cancer
dataset is suitable for a counting process approach with
time intervals defined for each observation (see Chapter 8).
The following code prints the 12th–20th observation, which
contains information for four subjects. The code and out-
put follow:
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ID = 10は3つのオブザベーション，ID = 11は1つのオブザベーション，
ID = 12は3つのオブザベーション，ID = 13は2つのオブザベーションが
あります．変数STARTおよびSTOPは，そのオブザベーションで指定するリ
スクの時間区間を表しています．変数EVENTは，イベントが発生（code = 1）
したかどうかを示します．最初の3つのオブザベーションは，ID = 10の被
験者に12ヵ月にイベントがあり，16ヵ月に別のイベントがあり，18ヵ月に
打ち切りとなったことを示しています．

Stataの survivalコマンドを使用する前に，stsetコマンドを使用してキー
生存変数を定義する必要があります．コードは以下の通りです．

stset stop, failure（event==1）id（id） time0（start） exit（time.）

薬物常用者データセットについて stsetコマンドをすでに紹介していま
すが，ここではより多くのstsetコマンドのオプションが必要となります．
id（）オプションは subject変数（クラスター変数）を定義し，time0（）オプ
ションは時間区間の始めを示す変数を定義し，exit（time.）オプションは，
被験者のフォローアップ時間の長さに特に制限を設けないこと（例えば，最
初のイベントの後にリスクセットから除外しないなど）を定義します．
stsetコマンドにより，Stataは自動的に変数_t0，_t，_dを作成し，時間区
間およびイベントステータスを表す生存変数として認識します．実際には，
time0（）オプションはこのstsetコマンドから省くことも可能で，id（）オプ
ションを使用すれば，Stataはデフォルトで正しいCP形式の開始時間変数
_t0を作成します（id（）オプションを使用しなければ，デフォルトでは_t0
は0となります）．以下のコード（と出力）で，新たに作成した変数とともに
12～20番目のオブザベーションを表示します．

list in 12/20

There are three observations for ID=10, one observation
for ID=11, three observations for ID=12, and two observa-
tions for ID=13. The variables START and STOP represent
the time interval for the risk period specific to that obser-
vation. The variable EVENT indicates whether an event
(coded 1) occurred. The first three observations indicate
that the subject with ID=10 had an event at 12 months,
another event at 16 months, and was censored at 18
months.

Before using Stata’s survival commands, the stset com-
mand must be used to define the key survival variables.
The code follows:

stset stop, failure(event==1) id(id) time0(start) exit(time.)

We have previously used the stset command on the
“addicts” dataset, but more options from stset are included
here. The id() option defines the subject variable (i.e., the
cluster variable), the time0() option defines the variable
that begins the time interval, and the exit(time .) option
tells Stata that there is no imposed limit on the length of
follow-up time for a given subject (e.g., subjects are not out
of the risk set after their first event). With the stset com-
mand, Stata creates the variables _t0, _t, and _d, which
Stata automatically recognizes as survival variables repre-
senting the time interval and event status. Actually, the
time0() option could have been omitted from this stset
command and by default Stata would have created the
starting time variable, _t0, in the correct counting process
format as long as the id() option was used (otherwise _t0
would default to zero). The following code (and output)
lists the 12th–20th observation with the newly created vari-
ables:
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list id _t0 _t _d tx in 12/20

準備が完了したので，stcoxコマンドを用いてCPアプローチによる再発
イベントCoxモデルを実行できます．予測因子は，治療（TX），最初の腫瘍
の数（NUM），最初の腫瘍サイズ（SIZE）です．robustオプションは係数推
定値のロバスト標準誤差を要求します．指数化係数が必要な場合はnohrオ
プションを外してください．コードと出力は以下の通りです．

stcox tx num size, nohr robust

これらのパラメータ推定値の解釈については第8章で述べています．

list id _t0 _t _d tx in 12/20

A Cox model with recurrent events using the counting
process approach can now be run with the stcox com-
mand. The predictors are treatment status (TX), initial
number of tumors (NUM), and the initial size of tumors
(SIZE). The robust option requests robust standard errors
for the coefficient estimates. Omit the nohr option if you
want the exponentiated coefficients. The code and output
follow:

stcox tx num size, nohr robust

The interpretation of these parameter estimates is dis-
cussed in Chapter 8
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number of tumors (NUM), and the initial size of tumors
(SIZE). The robust option requests robust standard errors
for the coefficient estimates. Omit the nohr option if you
want the exponentiated coefficients. The code and output
follow:

stcox tx num size, nohr robust

The interpretation of these parameter estimates is dis-
cussed in Chapter 8

566 Computer Appendix: Survival Analysis on the Computer

566	 Computer Appendix：コンピュータを用いた生存時間解析



この形式のデータを使用し，INTERVALを層化変数とした層化Coxモデ
ルを実行することもできます．層化変数は，被験者が1番目，2番目，3番
目，4番目のイベントに対してat riskであるかを示します．これは第8章で
紹介した層化CPアプローチであり，再発イベントの発生順序を区別した
い場合に使用します．コードと出力は以下の通りです．

stcox tx num size, nohr robust strata（interval）

治療効果が1番目，2番目，3番目，4番目のイベントで違っているかを調べ
るために，治療変数（TX）と層化変数との交互作用項を作成することもできま
す（このデータセットでは，被験者には最大4つのイベントがあります）．

別の層化アプローチとして，Gap timeアプローチと呼ばれるものがありま
す．これは層化CPアプローチを少し変えたものです．その違いは再発イベ
ントの時間区間の定義方法にあります．最初のイベントのat risk時間区間に
は違いはありません．しかしながら，Gap timeアプローチでは，2番目のイ
ベント以降はat riskの開始時間が0にリセットされます．以下のコードは，
Gap time再発イベントモデルの実行に適したデータを作成します．

generate stop2 =_t - _t0
stset stop2, failure（event==1）exit（time .）

A stratified Coxmodel can also be run using the data in this
format with the variable INTERVAL as the stratified vari-
able. The stratified variable indicates whether subjects
were at risk for their 1st, 2nd, 3rd, or 4th event. This
approach is called a Stratified CP approach in Chap.
8 and is used if the investigator wants to distinguish the
order in which recurrent events occur. The code and out-
put follow:

stcox tx num size, nohr robust strata(interval)

Interaction terms between the treatment variable (TX) and
the stratified variable could be created to examine whether
the effect of treatment differed for the 1st, 2nd, 3rd, or 4th

event. (Note that in this dataset, subjects have a maximum
of 4 events).

Another stratified approach (called Gap Time) is a slight
variation of the Stratified CP approach. The difference is in
the way the time intervals for the recurrent events are
defined. There is no difference in the time intervals when
subjects are at risk for their first event. However, with the
Gap Time approach, the starting time at risk gets reset to
zero for each subsequent event. The following code creates
data suitable for running a Gap Time recurrent event
model.

generate stop2 =_t - _t0
stset stop2, failure(event==1) exit(time .)
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generateコマンドは，オブザベーションごとの時間区間の長さを表す新
しい変数STOP2を定義します．stsetコマンドは，STOP2を結果変数（_t）
として用います．Stataはデフォルトで，変数_t0を0に設定します．以下
のコード（と出力）は，選択された変数について12～20番目のオブザベー
ションを表示します．

list id _t0 _t _d tx in 12/20

Gap timeアプローチでは，stsetコマンドで id（）オプションを使用しませ
んでした．これは，複数のオブザベーションが同一被験者に対応すること
をStataが認識していないことを意味します．しかしながら， stcoxコマン
ドに直接cluster（）オプションを使用することにより，IDごとに（被験者ご
とに）クラスター化した解析が行われます．以下のコードは，cluster（）お
よびrobustオプションを用いて，Gap timeアプローチによる層化Coxモ
デルを実行します．コードと出力は以下の通りです．

stcox tx num size, nohr robust strata（interval）cluster（id）

The generate command defines a new variable called
STOP2 representing the length of the time interval for
each observation. The stset command is used with
STOP2 as the outcome variable (_t). By default, Stata sets
the variable _t0 to zero. The following code (and output)
lists the 12th through 20th observations for selected vari-
ables.

list id _t0 _t _d tx in 12/20

Notice that the id() option was not used with the stset
command for the Gap Time approach. This means that
Stata does not know that multiple observations correspond
to the same subject. However, the cluster() option can be
used directly in the stcox command to request that the
analysis be clustered by ID (i.e., by subject). The following
code runs a stratified Cox model using the Gap Time
approach with the cluster() and robust options. The
code and output follow:

stcox tx num size, nohr robust strata(interval) cluster(id)
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STOP2 representing the length of the time interval for
each observation. The stset command is used with
STOP2 as the outcome variable (_t). By default, Stata sets
the variable _t0 to zero. The following code (and output)
lists the 12th through 20th observations for selected vari-
ables.
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Notice that the id() option was not used with the stset
command for the Gap Time approach. This means that
Stata does not know that multiple observations correspond
to the same subject. However, the cluster() option can be
used directly in the stcox command to request that the
analysis be clustered by ID (i.e., by subject). The following
code runs a stratified Cox model using the Gap Time
approach with the cluster() and robust options. The
code and output follow:

stcox tx num size, nohr robust strata(interval) cluster(id)
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Gap timeアプローチを用いた解析結果は，層化CPアプローチの結果と
わずかに異なります．

次に，共有 frailtyモデルを再発イベントデータに適用する方法について
説明します．frailtyは，被験者内相関につながる可能性のある観測されな
い被験者固有の因子による変動を説明するために，再発イベント解析に含
めるものです．

モデルを実行する前に，すでに説明したstsetコマンドを再実行し，デー
タをCPアプローチに適した形式に戻します．コードは以下の通りです．

stset stop, failure（event==1）id（id） time0（start） exit（time .）

次にstregコマンドで，ガンマ分布の共有 frailty成分をもつパラメトリッ
クWeibullモデルを実行します．このセクションで紹介した他のモデルと
の比較性を保つために，同じ3つの予測因子を使用します．コードは以下
の通りです．

streg tx numsize, dist（weibull） frailty（gamma） shared（id） nohr

dist（）オプションはパラメトリックモデルの分布を指定します．frailty（）
オプションは frailtyの分布を指定し，shared（）オプションはクラスター変
数が IDであることを定義します．このモデルでは，同一被験者のオブザ
ベーションが同じ frailtyを共有します．出力は以下の通りです．

The results using the Gap Time approach vary slightly
from that obtained using the Stratified CP approach.

Next, we demonstrate how a shared frailty model can be
applied to recurrent event data. Frailty is included in recur-
rent event analyses to account for variability due to unob-
served subject-specific factors that may lead to within-
subject correlation.

Before running the model, we rerun the stset command
shown earlier in this section to get the data back to the
form suitable for a counting process approach. The code
follows:

stset stop, failure(event==1) id(id) time0(start) exit(time .)

Next a parametric Weibull model is run with a gamma-
distributed shared frailty component using the streg com-
mand. We use the same three predictors for comparability
with the other models presented in this section. The code
follows:

streg tx num size, dist(weibull) frailty(gamma) shared(id) nohr

The dist() option requests the distribution for the para-
metric model. The frailty() option requests the distribu-
tion for the frailty and the shared() option defines the
cluster variable, ID. For this model, observations from the
same subject share the same frailty. The output follows:
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このモデルの出力については第8章で論議しています．

被験者1名につき複数のオブザベーションを持つCPデータレイアウト
は，再発イベントデータへの適応に必要なだけではなく，従来の1被験者
1イベント型の生存時間解析にも使用することができます．4つのオブザ
ベーションを持つ被験者に関して，4番目のオブザベーションの時間区間
でイベントが発生する前の最初の3つのオブザベーションは打ち切りと考
えることもできます．このデータレイアウトは，時間によって値が変わる
可能性のある時間依存性の曝露を表すのに特に適しています（セクション
7のstsplitコマンドを参照）．

SASでは，適切なSASプロシジャをSASデータセットに用いて解析を行
います．生存時間解析を実行する主要なSASプロシジャは以下の通りで
す．

PROC LIFETEST – このプロシジャはKaplan-Meier生存推定値やプロッ
トを得るのに用います．生命表法の推定値やプロットも出力できます．
このプロシジャは，1つの変数で層別したときの，ログランク検定お
よびWilcoxon検定の統計量を出力します．生存推定値を含んだ新し
いSASデータセットを作成できます．

PROC PHREG – このプロシジャは，Cox比例ハザードモデル，層化Cox
モデル，時間依存性共変量をもつ拡張Coxモデルに用います．調整生
存推定値を含むSASデータセットを作成することもできます．さら
に，PROC GPLOTを用いて調整生存推定値をプロットすることもで
きます．

PROC LIFEREG – このプロシジャは，パラメトリック加速（AFT）モデル
に用います．

薬物常用者データセットの解析事例でこれらのプロシジャの説明をしま
す．薬物常用者データセットは，1991年のCaplehornらのオーストラリア
試験から得られたもので，238名のヘロイン常用者の情報が含まれます．こ
の試験は2つのメタドン治療施設を比較するもので，患者のメタドン治療
維持期間を評価指標としています．この2つの施設は，患者への院内方針
に違いがありました．患者の生存時間は，施設の治療から脱落するか，ま
たは打ち切りかの時間（日）と定めました．変数はAppendixの冒頭で定義
した通りです．

B. Stata
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本書では，SASのプログラミングコードは読みやすいようにすべて大文
字で記載しています．しかし，SASでは大文字と小文字の区別はありませ
ん．文字間のスペースの数はプログラムに影響を及ぼしません（スペースは
単語の区切りに使われます）．SASの各プログラミングステートメントはセ
ミコロンで終わります．

薬物常用者データセットは，addicts.sas7bdatという名前の永久SAS
データセットで保存されています．このSASデータセットの保存場所のパ
スを示すにはLIBNAMEステートメントが必要です．ここに紹介する例で
は，このファイルがCドライブにあると想定しています．LIBNAMEステー
トメントはパスに参照名を付けます．参照名をREFとします．コードは以
下の通りです．

参照名の定義は自由です．ファイルの保存場所のパスは引用符で囲みま
す．このコードの一般的な形式は以下の通りです（アルファベットと英数字
だけが使用可能です．名前の先頭はアルファベットだけが使用できます）．

 好きな参照名‘ファイルの保管されているパス名’;

PROC CONTENTS，PROC PRINT，PROC UNIVARIATE，PROC 
FREQ，PROC MEANSを用いてデータを表示したり要約することができ
ます．SASコードは，一括で実行することも，プロシジャを1つずつ選択
して個別に実行することもできます．コードを実行するには，編集ウィン
ドウからツールバーの実行ボタンをクリックします．これらのプロシジャ
を使用するためのコードは以下の通りです（出力は省略）．

それぞれのSASステートメントの終わりはセミコロンで区切ります．そ
れぞれのプロシジャを1つずつ実行する場合は，プロシジャの終わりに
RUNステートメントを入れます．複数のプロシジャをまとめて実行する場
合は，最後のプロシジャの終わりにRUNステートメントがあれば十分で
す．SASは，2レベルのファイル名でデータセットを認識します．1つは
LIBNAMEステートメントで指定した参照名，もう1つは拡張子なしの
ファイル名です．この例ではSASファイル名をREF.ADDICTSとしていま
す．あるいは，一時的なSASデータセットを作成してこれらのプロシジャ
に用いることもできます．

All of the SAS programming code will be written in capital
letters for readability. However, SAS is not case sensitive.
If a program is written with lower-case letters, SAS reads
them as upper case. The number of spaces between
words (if more than one) has no effect on the program.
Each SAS programming statement ends with a semicolon.

The addicts dataset is stored as a permanent SAS dataset
called addicts.sas7bdat. A LIBNAME statement is needed
to indicate the path to the location of the SAS dataset. In
our examples, we assume the file is located on the C drive.
The LIBNAME statement includes a reference name as
well as the path. We call the reference name REF. The
code is as follows:

The user is free to define his/her own reference name.
The path to the location of the file is given between the
quotation marks. The general form of the code is:

PROC CONTENTS, PROC PRINT, PROC UNIVARIATE,
PROC FREQ, and PROC MEANS can be used to list or
describe the data. SAS code can be run in one batch or
highlighted and submitted one procedure at a time. Code
can be submitted by clicking on the submit button on the
toolbar in the Editor window. The code for using these
procedures follows (output omitted):

PROC CONTENTS DATA=REF.ADDICTS;RUN;
PROC PRINT DATA=REF.ADDICTS;RUN;
PROC UNIVARIATE DATA=REF.ADDICTS;VAR SURVT;RUN;
PROC FREQ DATA=REF.ADDICTS;TABLES CLINIC PRISON;RUN;
PROCMEANS DATA=REF.ADDICTS;VAR SURVT;CLAS CLINIC;RUN;

Notice that each SAS statement ends with a semicolon.
If each procedure is submitted one at a time, then each
procedure must end with a RUN statement. Otherwise one
RUN statement at the end of the last procedure is suffi-
cient. With the LIBNAME statement, SAS recognizes a
two-level file name: the reference name and the file name
without an extension. For our example, the SAS file name
is REF.ADDISTS. Alternatively, a temporary SAS dataset
could be created and used for these procedures.
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SAS実行に関わりのないテキストを，コメントとして書くことができます．

/* コメントの前には「/*」を付け，コメントの後ろには「*/」を付けます．*/
* コメントの前に「*」を付け，コメントの後ろに「;」を付ける方法もあります．

SASに関しては以下の生存時間解析を紹介します．

 1.  PROC LIFETESTによるKaplan-Meierおよび生命表生存推定値（およびプ
ロット）の作成

 2. PROC PHREGによるCox比例ハザードモデルの実行
 3. 層化Coxモデルの実行
 4. 統計的検定による比例ハザード仮定の評価
 5. Cox調整生存曲線の作成
 6. 拡張Coxモデル（時間依存性共変量を含む）の実行
 7. PROC LIFEREGによるパラメトリックモデルの実行
 8. 再発イベントのモデル構築

1.	 PROC LIFETESTによるKaplan-Meierおよび	
	 生命表生存推定値（およびプロット）の作成

PROC LIFETESTにMETHOD = KMオプションを使用して，Kaplan-Meier
生存推定値を作成します．PLOTS = （S）オプションは推定生存関数をプロット
します．TIMEステートメントは，time-to-event変数（SURVT）と打ち切りの
値（STATUS  =  0）を定義します．コードは以下の通りです（出力は省略）．

PROC LIFETESTにSTRATAステートメントを用いれば，生存推定値をグ
ループ間で比較できます（例えばstrata clinic）．PLOTS = （S, LLS）オプション
は，生存曲線と対数（－対数）曲線を生成します．比例ハザード仮定が成り立
つならば，対数（－対数）の生存曲線は平行になります．STRATAステートメ
ントは，ログランク検定およびWilcoxon検定の統計量も表示します．コード
は以下の通りです．

Text that you do not wish SAS to process can be written as
a comment:

/* A comment begins with a forward slash followed by a
star and ends with a star followed by a forward slash. */

* A comment can also be created by beginning with a star
and ending with a semicolon;

The survival analyses demonstrated in SAS are as follows:

1. Demonstrating PROC LIFETEST to obtain Kaplan-
Meier and life table survival estimates (and plots).

2. Running a Cox PH model with PROC PHREG.

3. Running a stratified Cox model.

4. Assessing the PH assumption with a statistical test.

5. Obtaining Cox adjusted survival curves.

6. Running an extended Cox model (i.e., containing time
varying covariates).

7. Running parametric models with PROC LIFEREG.

8. Modeling recurrent events

1. DEMONSTRATING PROC LIFETEST TO OBTAIN
KM AND LIFE TABLE SURVIVAL ESTIMATES
(AND PLOTS)

PROC LIFETEST produces Kaplan-Meier survival esti-
mates with the METHOD=KM option. The PLOTS=(S)
option plots the estimated survival function. The TIME
statement defines the time-to-event variable (SURVT) and
the value for censorship (STATUS=0). The code follows
(output omitted):

Use a STRATA statement in PROC LIFETEST to compare
survival estimates for different groups (e.g., strata clinic).
The PLOTS=(S, LLS) option produces log-log curves as
well as survival curves. If the PH assumption is met, the
log-log survival curves will be parallel. The STRATA state-
ment also provides the log rank test and Wilcoxon test
statistics. The code follows:
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PROC LIFETESTは以下の出力（編集編）を作成します．
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LIFETEST プロシジャ
層

層

積極限法による生存推定

積極限法による生存推定

層に対しての同等性の検定

生存率 死亡率
生存率の
標準誤差 死亡数 生存数

生存率 死亡率
生存率の
標準誤差 死亡数 生存数

検定

ログランク

カイ 2 乗 自由度
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ログランク検定とWilcoxon検定の結果はいずれも，非常に有意な結果で
した．Wilcoxon検定はログランク検定の変法であり，j番目の failure時間の
（観測スコア－期待スコア）を，nj（j番目の failure時間のat risk数）で重み付け
します．

PROC LIFETESTによる対数（－対数）プロットは以下の通りです．

ASは（StataやRも同様ですが）デフォルトでは，対数（－対数）曲線の横軸に
生存時間ではなく log（生存時間）をプロットします．平行性の確認に関しては，
横軸に log（生存時間）あるいは生存時間，どちらをとっても問題ではありませ
ん．しかしながら，log（生存時間）を横軸にした場合，対数（－対数）の生存曲
線が直線のようになれば，time-to-event変数がWeibull分布に従うことを示唆
することになります．もし，線の傾きが1となる場合は，生存時間変数が
Weibull分布の特殊例である指数分布に従うことを示します．Weibull分布に
従うと見なせる場合は，パラメトリック生存モデルが使えます．

生存推定値を含んだデータセットを作成することにより，さらに広がりの
ある変数値のプロット方法が可能となります．PROC LIFETESTステートメン
トのOUTSURV = オプションを使用すれば，KM生存推定値を含むSASデー
タを作成することができます．OUTSURV = DOGオプションは，変数名
SURVIVALに生存推定値を格納した，dog（名前はユーザーが自由に指定でき
ます）という名前のデータセットを作成します．コードは以下の通りです．

Both the log rank andWilcoxon test yield highly significant
chi-square test statistics. TheWilcoxon test is a variation of
the log rank test weighting the observed minus expected
score of the jth failure time by nj (the number still at risk at
the jth failure time).

The requested log-log plots from PROC LIFETEST follow:
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STRATA: CLINIC=1 CLINIC=2

SAS (as well as Stata and R) plots log(survival time) rather
than survival time on the horizontal axis by default for log-
log curves. As far as checking the parallel assumption, it
does not matter if log(survival time) or survival time is on
the horizontal axis. However, if the log-log survival curves
look like straight lines with log(survival time) on the hori-
zontal axis, then there is evidence that the “time-to-event”
variable follows a Weibull distribution. If the slope of the
line equals one, then there is evidence that the survival
time variable follows an exponential distribution – a spe-
cial case of the Weibull distribution. For these situations, a
parametric survival model can be used.

You can gain more control over how variables are plotted,
by creating a dataset that contains the survival estimates.
Use the OUTSURV= option in the PROC LIFETEST state-
ment to create a SAS data containing the KM survival
estimates. The option OUTSURV=DOG creates a dataset
called dog (make up your own name) containing the sur-
vival estimates in a variable called SURVIVAL. The code
follows:
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データセットdogには生存推定値は含まれますが，生存推定値の log（－（log））
は含まれません．以下のコードにより，データセットdogから，対数（－対
数）生存推定値を格納する新しい変数LLSを含むデータセットCATが作成
されます．

SASでは，LOG関数は底10の対数ではなく自然対数を返します．

PROC PRINTは，データをアウトプットウィンドウに出力します．

PROC PRINTにより出力された最初の10オブザベーションは以下の通
りです．

PLOT LLS*SURVT = CLINICステートメントは，変数LLS（対数（－対数）
生存変数）を縦軸に，SURVTを横軸に，CLINICで層別することを指定し
ます．SYMBOLオプションは，CLINICの水準ごとに色を指定します．
CLINIC別の対数（－対数）曲線をプロットするためのコードと出力は以下
の通りです．

Data dog contains the survival estimates but not the
log(-(log)) of the survival estimates. Data cat is created in
the following code from data dog (using the statement SET
DOG) and defines a new log-log variable called LLS.

In SAS, the LOG function returns the natural log, not the
log base 10.

PROC PRINT prints the data in the output window.

The first 10 observations from PROC PRINT are listed
below:

The PLOT LLS*SURVT=CLINIC statement puts the vari-
able LLS (the log-log survival variables) on the vertical axis
and SURVT on the horizontal axis, stratified by CLINIC.
The SYMBOL option can be used to choose plotting colors
for each level of clinic. The code and output for plotting the
log log curves by CLINIC follow:
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このプロットはデフォルトの log（生存時間）ではなく，生存時間（日）を用い
ています．対数（－対数）生存時間プロットは，CLINICに関して最初の365日
間は平行で，その後乖離していくようにみえます．拡張CoxモデルでCLINIC
を時間依存性変数としてモデル構築する際に，この情報は役に立ちます．

生命表法を用いて生存推定値を得ることもできます．この方法が役に立
つのは，個人レベルの生存時間情報がない代わりに，特定の期間における
グループの生存時間情報がある場合です．ユーザーは INTERVALS = オプ
ションを使用してこの時間区間を指定します．コードは以下の通りです（出
力は省略）．

2.	 PROC PHREGによるCox比例ハザードモデルの実行

PROC PHREGはCox比例ハザードモデルに用います．コードは以下の
通りです．

Coded 1 or 2 1 2
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The plot has survival time (in days) rather than the default
log(survival time). The log-log survival plots look parallel
for CLINIC the first 365 days but then seem to diverge. This
information can be utilized when developing an approach
for modeling CLINIC with a time dependent variable in an
extended Cox model.

You can also obtain survival estimates using life tables.
This method is useful if you do not have individual level
survival information but rather have group survival infor-
mation for specified time intervals. The user determines
the time intervals using the INTERVALS= option. The code
follows (output omitted):

2. RUNNING A COX PROPORTIONAL HAZARD
MODEL WITH PROC PHREG

PROC PHREG is used to request a Cox proportional
hazards model. The code follows:

576 Computer Appendix: Survival Analysis on the Computer

Coded 1 or 2 1 2

lls

−6

−5

−4

−3

−2

−1

0

1

2

survival time in days

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100

The plot has survival time (in days) rather than the default
log(survival time). The log-log survival plots look parallel
for CLINIC the first 365 days but then seem to diverge. This
information can be utilized when developing an approach
for modeling CLINIC with a time dependent variable in an
extended Cox model.

You can also obtain survival estimates using life tables.
This method is useful if you do not have individual level
survival information but rather have group survival infor-
mation for specified time intervals. The user determines
the time intervals using the INTERVALS= option. The code
follows (output omitted):

2. RUNNING A COX PROPORTIONAL HAZARD
MODEL WITH PROC PHREG

PROC PHREG is used to request a Cox proportional
hazards model. The code follows:

576 Computer Appendix: Survival Analysis on the Computer

Coded 1 or 2 1 2

lls

−6

−5

−4

−3

−2

−1

0

1

2

survival time in days

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100

The plot has survival time (in days) rather than the default
log(survival time). The log-log survival plots look parallel
for CLINIC the first 365 days but then seem to diverge. This
information can be utilized when developing an approach
for modeling CLINIC with a time dependent variable in an
extended Cox model.

You can also obtain survival estimates using life tables.
This method is useful if you do not have individual level
survival information but rather have group survival infor-
mation for specified time intervals. The user determines
the time intervals using the INTERVALS= option. The code
follows (output omitted):

2. RUNNING A COX PROPORTIONAL HAZARD
MODEL WITH PROC PHREG

PROC PHREG is used to request a Cox proportional
hazards model. The code follows:

576 Computer Appendix: Survival Analysis on the Computer

Coded 1 or 2 1 2

lls

−6

−5

−4

−3

−2

−1

0

1

2

survival time in days

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100

The plot has survival time (in days) rather than the default
log(survival time). The log-log survival plots look parallel
for CLINIC the first 365 days but then seem to diverge. This
information can be utilized when developing an approach
for modeling CLINIC with a time dependent variable in an
extended Cox model.

You can also obtain survival estimates using life tables.
This method is useful if you do not have individual level
survival information but rather have group survival infor-
mation for specified time intervals. The user determines
the time intervals using the INTERVALS= option. The code
follows (output omitted):

2. RUNNING A COX PROPORTIONAL HAZARD
MODEL WITH PROC PHREG

PROC PHREG is used to request a Cox proportional
hazards model. The code follows:

576 Computer Appendix: Survival Analysis on the Computer

Coded 1 or 2 1 2

lls

−6

−5

−4

−3

−2

−1

0

1

2

survival time in days

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100

The plot has survival time (in days) rather than the default
log(survival time). The log-log survival plots look parallel
for CLINIC the first 365 days but then seem to diverge. This
information can be utilized when developing an approach
for modeling CLINIC with a time dependent variable in an
extended Cox model.

You can also obtain survival estimates using life tables.
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MODELステートメントのコードSURVT*STATUS（0）は，time-to-
event変数（SURVT）と打ち切りの値（STATUS = 0）を指定します．このモ
デルには3つの予測変数PRISON，DOSE，CLINICが含まれています．
PROC PHREGのMODELステートメントのオプションRLは，ハザード比
推定値に95%信頼区間を与えます．これらの各予測変数は比例ハザード仮
定が成り立つと仮定しています（成り立たないかも知れませんが）．PROC 
PHREGによる出力は以下の通りです．

上記の表は，回帰係数のパラメータ推定値，その標準誤差，各予測因子
に対するWaldカイ2乗検定統計量，対応するp値を示します．“Hazard 
Ratio”列には，回帰係数推定値を指数化した，各予測因子の1単位変化あ
たりのハザード比推定値が示されます．最後の2列は，このハザード比の
95%信頼限界を示しています．

実行モデルでは，デフォルトでMODELステートメントにTIES= BRESLOW
オプションが使われていますが，その代わりに，TIES=EXACTオプション
を使用することができます．TIES=EXACTオプションは，同時に発生した
イベントを処理するための集約的な計算方法です．
多くのイベントが同時に発生する場合は，TIES = EXACTオプションが

望ましいです．それ以外の場合は，EXACTオプションもデフォルトもほ
とんど違いはありません．SASで利用できる同順位処理アプローチには

The code SURVT*STATUS(0), in the MODEL statement
specifies the time-to-event variable (SURVT) and the
value for censorship (STATUS=0). Three predictors are
included in the model: PRISON, DOSE, and CLINIC. The
option RL in the MODEL statement of PROC PHREG
provides 95% confidence intervals for the hazard ratio
estimates. The PH assumption is assumed to follow for
each of these predictors (perhaps incorrectly). The output
produced by PROC PHREG follows:

The table above lists the parameter estimates for the
regression coefficients, their standard errors, a Wald chi-
square test statistic for each predictor, and corresponding
p-value. The column labeled HAZARD RATIO gives the
estimated hazard ratio per one-unit change in each predic-
tor by exponentiating the estimated regression coeffi-
cients. The final two columns give the 95% confidence
limits for this hazard ratio.

You can use the TIES=EXACT option in the model
statement rather than run the default TIES=BRESLOW
option that was used in the previous model. The TIES=
EXACT option is a computationally intensive method to
handle events that occur at the same time. If many events
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TIES = EFRONオプションもあります．TIES = EFRONオプションは，R
ではデフォルトに設定されています．

出力は以下の通りです．

パラメータ推定値とその標準誤差は，TIES = EXACTオプションを使用
しなかった以前のモデルとわずかに違うだけです．同順位処理方法は，
Model Informationに出力されます．

PRISONとCLINIC，PRISONとDOSEとの交互作用を評価したいとし
ます．2つの交互作用項を含む新しい一時SASデータセット（addicts2）を作
成すれば，これらの項を含むモデルを実行できます．CLINICと PRISON
の積項（CLIN_PR）とCLINICと DOSEの積項（CLIN_DO）を，以下のデー
タステップで定義します．

occur simultaneously in the data, then the TIES=EXACT
option is preferred. Otherwise, the difference between this
option and the default is slight. The TIES=EFRON option
is another tie-handling approach that SAS offers. The
TIES=EFRON is the default method used in R.

The output follows:

The parameter estimates and their standard errors vary
only slightly from the previous model without the TIE-
S=EXACT option. Notice that the type of ties-handling
approach is listed in the table called MODEL INFORMA-
TION in the output.

Suppose we wish to assess interaction between PRISON
and CLINIC and between PRISON and DOSE. We can
define two interaction terms in a new temporary SAS data-
set (called addicts2) and then run amodel containing those
terms. Product terms for CLINIC times PRISON (called
CLIN_PR) and CLINIC time DOSE (called CLIN_DO) are
defined in the following data step:
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次に，これらの交互作用項（CLIN_PRとCLIN_DO）をモデルに加えます．
CONTRASTステートメントを使用すれば，これらの交互作用項を一般化
Wald検定で同時に検定できます．“CONTRAST”という単語の後ろには，
ユーザーの指定する出力名を引用符で囲んだものを記載します．次にそれぞ
れの検定する共変量（積項）とその後ろに1を付けたものを，カンマで区切っ
て列挙します（下記コード参照）．

PROC PHREGの出力以下の通りです．

The interaction terms (called CLIN_PR and CLIN_DO) are
then added to the model. The CONTRAST statement can
be used to test the two interaction terms simultaneously
with a generalized Wald test. After the word CONTRAST is
a user-supplied label in quotes (i.e., the user’s option what
to put in quotes). Then the tested covariates (the product
terms) are listed followed by a 1 and separated by a comma
(see code below):

The PROC PHREG output follows:
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積項がモデルに含まれる場合，それに関連するハザード比推定値（最右列）はほ
とんど意味がありません．例えば，PRISONの係数推定値をexp（1.19200） = 3.284
と指数化すれば，DOSE = 0，CLINIC  =  0でのPRISON = 1 vs. PRISON  =  0の
ハザード比推定値が得られます．しかし，このハザード比には意味がありませ
ん．なぜならば，CLINICは0ではなく1または2であり，DOSEは常に0より
も大きい（すべての対象者がメタドン治療を受けている）からです．次のセク
ション（層化Coxモデル）で，交互作用項を含むモデルに関して，CONTRAST
ステートメントを用いて意味のあるハザード比推定値を求める方法を説明し
ます．CONTRASTステートメントを用いると，上述の一般化Wald検定に加
えてパラメータ推定値の線形結合が得られます．

2つの積項のWaldカイ2乗p値は，CLIN_PRが0.0872，CLIN_DOが0.3333
です．両積項を同時に検定する一般化Waldカイ2乗p値は0.1669です．これと
は別に，－2対数尤度統計量に関して，縮小モデル（積項を含まず）からフルモ
デル（2つの積項を含む）を引くことにより，尤度比検定で両積項を同時に検定
することができます．－2対数尤度統計量は，出力の“Model Fit Statistics”の
“With Covariates”列に示されています．－2 log尤度統計量は，フルモデルでは

1,343.199，縮小モデルでは1,346.805です．2積項を同時に検定するため，この
検定の自由度は2です．

SASでは，PROBCHI関数を用いるとカイ2乗検定のp値が得られます．コー
ドは以下の通りです．

（1 – PROBCHI関数）とすることで，カイ2乗確率密度関数の右裾部分の面積
の確率が得られます．PROC PRINTによる出力結果は以下の通りです．

両積項に対する尤度比検定のp値は0.16480であり，一般化Wald検定か
ら得られたp値（0.1669）と似た結果となります．2交互作用項を同時に検定
するため，これらの検定はどちらも自由度は2です．

Theestimatesof thehazardratios (left column)maybedecep-
tive when product terms are in the model. For example, by
exponentiating the estimated coefficient for PRISON at exp
(1.19200) = 3.284, we obtain the estimated hazard ratio for
PRISON=1 versus PRISON=0, where DOSE=0 and
CLINIC=0. This is a meaningless hazard ratio since CLINIC
is coded 1 or 2 and DOSE is always greater than zero (all
patients are onmethadone). In the next section (on stratified
Coxmodels),weillustratehowaCONTRASTstatementcanbe
used to obtain more meaningful hazard ratio estimates for
models with interaction terms. The CONTRAST statement
can be used to obtain a linear combination of parameter esti-
mates in addition to the generalizedWald test shown above.

The Wald chi-square p-values for the two product terms are
0.0872 for CLIN_PR and 0.3333 for CLIN_DO. The
generalized Wald chi-square p-values for testing both prod-
uct termssimultaneously is 0.1669.Alternatively, a likelihood
ratio test can simultaneously test both product terms by
subtracting the –2 log-likelihood statistic for the full model
(with the two product terms) from the reduced model (with-
out the product terms). The –2 log likelihood statistic can be
found on the output in the table calledMODEL FIT STATIS-
TICSandunder the columncalledWITHCOVARIATES.The
–2 log likelihood statistic is 1,343.199 for the full model and
1,346.805 for the reduced model. The test is a two degree of
freedom test since 2product terms are simultaneously tested.

The PROBCHI function in SAS can be used to obtain p-
values for chi-square tests. The code follows:

Note that you must write 1 minus the PROBCHI function
to obtain the area under the right side of the chi-square
probability density function. The output from the PROC
PRINT follows:

The p-value for the likelihood ratio test for both product
terms is 0.16480, a similar result to the p-value that was
obtained from the generalized Wald test (0.1669). Both of
these tests are two degree of freedom tests since the two
interaction terms are simultaneously tested.
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3.	 層化Coxモデルの実行
変数CLINICは比例ハザード仮定を満たさないが，変数PRISONと

DOSEは，CLINICのそれぞれの水準内では比例ハザード仮定を満たすと
想定します．変数CLINICに関する層化Coxモデルを，PROC PHREGと
STRATA CLINICステートメントを用いて実行します．コードは以下の通
りです．

パラメータ推定値の出力は以下の通りです．

CLINICは層化変数であるため，CLINICのパラメータ推定値は出力され
ません．PRISON = 1 vs. PRISON = 0のハザード比は1.475と推定されま
す．PRISONとCLINICとの交互作用項はモデルに含まないため，このハ
ザード比はCLINICに依存しないと仮定しています．

CLINICで層別したCoxモデルで，PRISONとCLINICとの交互作用，
DOSEとCLINICとの交互作用を評価します．新しいSASデータセット
（addicts2）で交互作用項を定義し，それらの項を含むモデルを実行します．

3. RUNNING A STRATIFIED COX MODEL
Suppose we believe that the variable CLINIC violates the
proportional hazards assumption but the variables
PRISON and DOSE follow the PH assumption within
each level of CLINIC. A stratified Coxmodel on the variable
CLINIC can be run with PROC PHREG using the STRATA
CLINIC statement. The code follows:

The output of the parameter estimates follows:

Notice there is no parameter estimate for CLINIC since
CLINIC is the stratified variable. The hazard ratio for
PRISON=1 vs. PRISON=0 is estimated at 1.475. This haz-
ard ratio is assumed not to depend on CLINIC since an
interaction term between PRISON and CLINIC was not
included in the model.

Suppose we wish to assess interaction between PRISON
and CLINIC as well as DOSE and CLINIC in a Cox model
stratified by CLINIC. We can define interaction terms in a
new SAS dataset (called addicts2) and then run a model
containing these terms.

Note with the interaction model that the hazard ratio for
PRISON=1 versus PRISON=0 for CLINIC=1 controlling for
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この交互作用モデルでは，DOSEを調整したCLINIC = 1における
PRISON = 1 vs. PRISON = 0のハザード比はexp（β 1 + β 3）であり，DOSEを
調整したCLINIC = 2におけるPRISON = 1 vs. PRISON = 0のハザード比
はexp（β 1 + 2 β 3）です．後者の計算は，分子のハザードの式に（PRISON = 1, 
CLINIC = 2）と分母のハザードの式に（PRISON = 0, CLINIC = 2）の値を代
入することにより求められます（下記参照）．

パラメータ推定値の線形結合の推定値を求めるときは，PROC PHREG 
で，CONTRASTステートメントとESTIMATE = オプションを指定しま
す．また，CONTRASTステートメントを使用して，前述したように一般
化Wald検定で2交互作用項を同時に検定することもできます．

以下のコードは，2交互作用項を含む層化Coxモデル（STRATA CLINIC）
を実行します．3つのCONTRASTステートメントを使用しています．1つ
目はCLINIC = 1におけるPRISONのハザード比exp（β 1 + β 3）を推定する
ため，2つ目はCLINIC = 2におけるPRISONのハザード比exp（1 + 2 β 3） 
を推定するため，3つ目は，自由度2の一般化Wald検定で2交互作用項を
同時に検定するためのものです．最初の2つのCONTRASTステートメン
トで使用するESTIMATE = EXPオプションは，パラメータ推定値の指数
化値を要求します．2番目のCONTRASTステートメント内のコード
PRISON 1 CLIN_PR 2/ESTIMATE = EXP;はexp（β 1 + 2 β 3）の推定値を要
求します．β 1はPRISONに対応し，β 3はモデルの3番目の変数CLIN_PR
に対応します．コードは以下の通りです．

CLINICで層別しているときは，変数CLINICはMODELステートメン
トに入れません．しかしながら，CLINICをSTRATAステートメントに指
定しているにもかかわらず，交互作用項CLIN_PRおよびCLIN_DOは
MODELステートメントに入れます．出力は以下の通りです．

DOSE is exp(b1 þ b3), and the hazard ratio for PRISON=1
versus PRISON=0 for CLINIC=2 controlling for DOSE is
exp(b1 þ 2b3). This latter calculation is obtained by sub-
stituting the appropriate values into the hazard in both the
numerator (for PRISON=1) and denominator (for
PRISON=0) (see below):

HR ¼ h0ðtÞ exp½1b1 þ b2DOSEþ ð2Þð1Þb3 þ b4CLIN DO�
h0ðtÞ exp½0b1 þ b2DOSEþ ð2Þð0Þb3 þ b4CLIN DO� ¼ expðb1 þ 2b3Þ:

A CONTRAST statement with the ESTIMTES= option can
be used with PROC PHREG when we wish to obtain esti-
mates of a linear combination of parameter estimates.
We can also use the CONTRAST statement to test the two
interaction terms simultaneously with a generalized Wald
test as we illustrated in the previous section.

The code below runs a stratified Cox model (STRATA
CLINIC) including two interaction terms in the model.
Three CONTRAST statements are used: the first to esti-
mate the hazard ratio for PRISON among those with
CLINIC=1, exp(b1 þ b3); the second to estimate the hazard
ratio for PRISON among those with CLINIC=2, exp(1 þ
2b3); and the third to test the two interaction terms with a
two degree of freedom generalized Wald test. The ESTI-
MATE=EXP option in the first two CONTRAST statements
requests that the parameter estimates be exponentiated.
The code in the second CONTRAST statement PRISON 1
CLIN_PR 2/ESTIMATE=EXP; requests the estimate for
exp(b1 þ 2b3). The b1 corresponds to PRISON and the
beta3 (b)corresponds to the third variable in the model,
CLIN_PR. The code follows:

Notice that when we stratify by CLINIC, we do not put
the variable CLINIC in the model statement. However,
the interaction terms CLIN_PR and CLIN_DO are put
in the model statement while CLINIC is put in the strata
statement. The output follows:
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ハザード比（PRISON = 1 vs. PRISON = 0）は，CLINIC = 1では1.6528と
推定され，CLINIC = 2では0.9211と推定されます．両交互作用項を同時
に検定する一般化Wald検定（自由度2：1は β 3 = 0，1は β 4 = 0）のp値は
0.3936です．

CLINICとその他の共変量に交互作用が存在するときに取り得る別のア
プローチは，CLINIC = 1とCLINIC = 2の部分集団でそれぞれ別々に解析
することです．コードと出力は以下の通りです．

SASプロシジャ内のWHEREステートメントは，解析用のオブザベー

ションを抽出するものです．TITLEステートメントをこのプロシジャに加
えることもできます．CLINIC = 1のオブザベーションだけの解析の出力結
果（パラメータ推定値を含む）は以下の通りです．

The hazard ratio (PRISON=1 vs PRISON=0) is estimated at
1.6528 among CLINIC=1 and 0.9211 among CLINIC=2.
The generalized Wald test for testing both interaction
terms simultaneously (a 2 df test: 1 b3 = 0, 1 b4 = 0) yields
a p-value of 0.3936.

An alternative approach allowing for interaction with
CLINIC and the other covariates is obtained by running
two models: one subsetting on the observations where
CLINIC=1 and the other subsetting on the observations
where CLINIC=2. The code and output follow:

A WHERE statement in a SAS procedure subsets the num-
ber of observations for analyses. A TITLE statement can
also be added to the procedure. The output containing the
parameter estimates subsetting on the observations where
CLINIC=1 follows:
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The hazard ratio (PRISON=1 vs PRISON=0) is estimated at
1.6528 among CLINIC=1 and 0.9211 among CLINIC=2.
The generalized Wald test for testing both interaction
terms simultaneously (a 2 df test: 1 b3 = 0, 1 b4 = 0) yields
a p-value of 0.3936.

An alternative approach allowing for interaction with
CLINIC and the other covariates is obtained by running
two models: one subsetting on the observations where
CLINIC=1 and the other subsetting on the observations
where CLINIC=2. The code and output follow:

A WHERE statement in a SAS procedure subsets the num-
ber of observations for analyses. A TITLE statement can
also be added to the procedure. The output containing the
parameter estimates subsetting on the observations where
CLINIC=1 follows:
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同様に，CLINIC = 2のオブザベーションだけの解析に関するコードと出
力（パラメータ推定値を含む）は以下の通りです．

CLINIC = 2におけるDOSEを調整したPRISON = 1 vs. PRISON = 0の
ハザード比推定値は0.921です．この結果は，以前に実行した，CLINICに
関するすべての積項を含む層化Coxモデルの結果と一致しています．

4. ASSESSING THE PH ASSUMPTION WITH
A STATISTICAL TEST

The following SAS program makes use of the addicts data-
set to demonstrate how a statistical test of the PH assump-
tion is performed for a given covariate (Harrel and Lee
1986). This is accomplished by finding the correlation
between the Schoenfeld residuals for a particular covariate
and the ranking of individual failure times. If the PH
assumption is met, then the correlation should be near
zero. The p-value for testing this correlation can be
obtained from PROC CORR (or PROC REG). The Schoen-
feld residuals for a given model can be saved in a SAS
dataset using PROC PHREG. The ranking of events by
failure time can be saved in a SAS dataset using PROC
RANKED. The null hypothesis is that the PH assumption
is not violated.

First, we run a model containing CLINIC, PRISON, and
DOSE. The output statement creates a SAS dataset, the
OUT= option defines an output dataset, and the RESSCH=
statement is followed by user-defined variable names, so
that the output dataset contains the Schoenfeld residuals.
The order of the names corresponds to the order of the
independent variables in the model statement. The actual
variable names are arbitrary. The name we chose for the
dataset is RESID and the names we chose for the variables
containing the Schoenfeld residuals for CLINIC, PRISON,
and DOSE are RCLINIC, RPRISON, and RDOSE. The code
follows:

The code follows:
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Similarly, the code and output containing the parameter
estimates subsetting on the observations where CLINIC=2:

The estimated hazard ratio for PRISON=1 versus
PRISON=0 is 0.921 among CLINIC=2 controlling for
DOSE. This result is consistent with the stratified Cox
model previously run in which all the product terms with
CLINIC were included in the model.
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DOSE is exp(b1 þ b3), and the hazard ratio for PRISON=1
versus PRISON=0 for CLINIC=2 controlling for DOSE is
exp(b1 þ 2b3). This latter calculation is obtained by sub-
stituting the appropriate values into the hazard in both the
numerator (for PRISON=1) and denominator (for
PRISON=0) (see below):

HR ¼ h0ðtÞ exp½1b1 þ b2DOSEþ ð2Þð1Þb3 þ b4CLIN DO�
h0ðtÞ exp½0b1 þ b2DOSEþ ð2Þð0Þb3 þ b4CLIN DO� ¼ expðb1 þ 2b3Þ:

A CONTRAST statement with the ESTIMTES= option can
be used with PROC PHREG when we wish to obtain esti-
mates of a linear combination of parameter estimates.
We can also use the CONTRAST statement to test the two
interaction terms simultaneously with a generalized Wald
test as we illustrated in the previous section.

The code below runs a stratified Cox model (STRATA
CLINIC) including two interaction terms in the model.
Three CONTRAST statements are used: the first to esti-
mate the hazard ratio for PRISON among those with
CLINIC=1, exp(b1 þ b3); the second to estimate the hazard
ratio for PRISON among those with CLINIC=2, exp(1 þ
2b3); and the third to test the two interaction terms with a
two degree of freedom generalized Wald test. The ESTI-
MATE=EXP option in the first two CONTRAST statements
requests that the parameter estimates be exponentiated.
The code in the second CONTRAST statement PRISON 1
CLIN_PR 2/ESTIMATE=EXP; requests the estimate for
exp(b1 þ 2b3). The b1 corresponds to PRISON and the
beta3 (b)corresponds to the third variable in the model,
CLIN_PR. The code follows:

Notice that when we stratify by CLINIC, we do not put
the variable CLINIC in the model statement. However,
the interaction terms CLIN_PR and CLIN_DO are put
in the model statement while CLINIC is put in the strata
statement. The output follows:
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The hazard ratio (PRISON=1 vs PRISON=0) is estimated at
1.6528 among CLINIC=1 and 0.9211 among CLINIC=2.
The generalized Wald test for testing both interaction
terms simultaneously (a 2 df test: 1 b3 = 0, 1 b4 = 0) yields
a p-value of 0.3936.

An alternative approach allowing for interaction with
CLINIC and the other covariates is obtained by running
two models: one subsetting on the observations where
CLINIC=1 and the other subsetting on the observations
where CLINIC=2. The code and output follow:

A WHERE statement in a SAS procedure subsets the num-
ber of observations for analyses. A TITLE statement can
also be added to the procedure. The output containing the
parameter estimates subsetting on the observations where
CLINIC=1 follows:
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4.	 統計的検定による比例ハザード仮定の評価
これから説明するSASプログラムは，薬物常用者データセットを用い

て，特定の共変数に関する比例ハザード仮定の統計的検定を実行する方法
を示しています（Harrel and Lee，1986）．これは，特定の共変数に関する
Schoenfeld残差と failure時間順位との相関に基づいています．比例ハザー
ド仮定が成り立つならば，この相関はほぼ0となるはずです．この相関検
定のp値は，PROC CORR （またはPROC REG）で求められます．特定のモ
デルに対するSchoenfeld残差は，PROC PHREGを用いてSASデータセッ
トに保存できます．PROC RANKを用いて，イベントの failure時間を順位
化してSASデータセットに保存できます．帰無仮説は，比例ハザード仮定
が成立するというものです．

まず，CLINIC，PRISON，DOSEを含むモデルを実行します．OUTPUT
ステートメントでSASデータセットを作成します．OUT=オプションは出
力データセット名を定義し，RESSCH =ステートメントの後ろにユーザー
定義の変数名を入れます．これら変数にSchoenfeld残差が格納されます．
変数名の順序は，MODELステートメントで指定した独立変数の順序に対
応します．実際の変数名は任意です．ここでは，SASデータセットの名前
をRESIDとし，CLINIC，PRISON，DOSEに関するSchoenfeld残差を含
む変数の名前をそれぞれRCLINIC，RPRISON，RDOSEとしました．
コードは以下の通りです．

4. ASSESSING THE PH ASSUMPTION WITH
A STATISTICAL TEST

The following SAS program makes use of the addicts data-
set to demonstrate how a statistical test of the PH assump-
tion is performed for a given covariate (Harrel and Lee
1986). This is accomplished by finding the correlation
between the Schoenfeld residuals for a particular covariate
and the ranking of individual failure times. If the PH
assumption is met, then the correlation should be near
zero. The p-value for testing this correlation can be
obtained from PROC CORR (or PROC REG). The Schoen-
feld residuals for a given model can be saved in a SAS
dataset using PROC PHREG. The ranking of events by
failure time can be saved in a SAS dataset using PROC
RANKED. The null hypothesis is that the PH assumption
is not violated.

First, we run a model containing CLINIC, PRISON, and
DOSE. The output statement creates a SAS dataset, the
OUT= option defines an output dataset, and the RESSCH=
statement is followed by user-defined variable names, so
that the output dataset contains the Schoenfeld residuals.
The order of the names corresponds to the order of the
independent variables in the model statement. The actual
variable names are arbitrary. The name we chose for the
dataset is RESID and the names we chose for the variables
containing the Schoenfeld residuals for CLINIC, PRISON,
and DOSE are RCLINIC, RPRISON, and RDOSE. The code
follows:

The code follows:
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PROC PRINTによる出力の最初の10個のオブザベーションは以下の通
りです．右側の3列はSchoenfeld残差の変数です．

次に，打ち切りオブザベーションを削除したSASデータセット（つまり，
failureオブザベーションのみを含む）を作成します．

PROC RANKを用いて，failure時間の順序変数を含むデータセットを作
成します．OUT = オプションを用いて出力データセットの名前を指定しま
す．順位化を行う変数はSURVTです．RANKSステートメントの後に，
failure時間の順位を格納する変数名を指定します．変数名は任意です．こ
こでは，この変数名をTIMERANKとしました．コードは以下の通りです．

The first 10 observations of the PROC PRINT are printed
below. The three columns on the right are the variables
containing the Schoenfeld residuals.

Next, create a SAS dataset that deletes censored observa-
tions (i.e., only contains observations that fail).

Use PROC RANK to create a dataset containing a variable
that ranks the order of failure times. The user supplies the
name of the output dataset using the OUT= option. The
variable to be ranked is SURVT. The RANKS statement
precedes a user-defined variable name for the rankings of
failure times. The user-defined names are arbitrary. The
name we chose for this variable is TIMERANK. The code
follows:
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Data dog contains the survival estimates but not the
log(-(log)) of the survival estimates. Data cat is created in
the following code from data dog (using the statement SET
DOG) and defines a new log-log variable called LLS.

In SAS, the LOG function returns the natural log, not the
log base 10.

PROC PRINT prints the data in the output window.

The first 10 observations from PROC PRINT are listed
below:

The PLOT LLS*SURVT=CLINIC statement puts the vari-
able LLS (the log-log survival variables) on the vertical axis
and SURVT on the horizontal axis, stratified by CLINIC.
The SYMBOL option can be used to choose plotting colors
for each level of clinic. The code and output for plotting the
log log curves by CLINIC follow:
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PROC CORRは，failure時間順位変数（この例ではTIMERANK）と
CLINIC，PRISON，DOSEに関するSchoenfeld残差の変数（この例ではそ
れぞれRCLINIC，RPRISON，RDOSE）との間の相関を求めるのに用いま
す．NOSIMPLEオプションは要約統計量の出力を抑制します．特定の共変
数に関して比例ハザード仮定が成り立つのであれば，相関はほぼ0のはず
です．PROC CORRによる相関が0かどうかの検定のp値は，比例ハザー
ド仮定の検定のp値になります．コードは以下の通りです．

PROC CORRの出力は以下の通りです．

上記に相関係数とその下にp値を示します．CLINIC，PRISON，DOSE
のp値はそれぞれ0.0012，0.3323，0.3469であり，CLINICに関しては比例
ハザード仮定が成立せず，一方，PRISONとDOSEに関しては成立とみな
せることが示唆されます．

同じp値は，PROC REGを用いて予測因子ごとに（一度に1つ）線形回帰
を実行し，回帰係数に対するp値として求めることができます．以下のコー
ドで，CLINICに対するp値を含む出力を行います．

PROC CORR is used to get the correlations between the
ranked failure time variable (called TIMERANK in this
example) and the variables containing the Schoenfeld resi-
duals of CLINIC, PRISON, and DOSE (called RCLINIC,
RPRISON, and RDOSE, respectively, in this example).
The NOSIMPLE option suppresses the printing of sum-
mary statistics. If the PH assumption is met for a particular
covariate, then the correlation should be near zero. The p-
value obtained from PROC CORR which tests whether this
correlation is zero is the same p-value we use for testing the
PH assumption. The code follows:

The PROC CORR output follows:

The sample correlations with their corresponding p-values
printed underneath are shown above. The p-values for
CLINIC, PRISON, and DOSE are 0.0012, 0.3323, and
0.3469, respectively, suggesting that the PH assumption is
violated for CLINIC, but reasonable for PRISON and
DOSE.

The same p-values can be obtained by running linear
regressions with each predictor (one at a time) using
PROC REG and examining the p-values for the regression
coefficients. The code below will produce output contain-
ing the p-value for CLINIC:
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coefficients. The code below will produce output contain-
ing the p-value for CLINIC:
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PROC REGによる出力は以下の通りです．

右端の列に示されるCLINICのp値（0.0012）は，PROC CORRを用いたp値
と一致しています．

5.	 Cox調整生存曲線の作成
PROC PHREG のBASELINEステートメントを用いて，特定の共変量パ

ターンに対するCox調整生存推定値を格納する出力データセットを作成しま
す．事前に興味ある特定の共変量パターンをSASデータセットに作成し，そ
れを後に，PROC PHREGのBASELINEステートメントのCOVARIATES = 
オプションの入力データセットとして使用します．それぞれの共変量パターン
ごとに異なる生存曲線が得られます（共変量の効果が0ではないとき）．比例
ハザード仮定を評価するための調整 log（－ log）生存時間プロットを得るこ
ともできます．これについて例を3つ挙げて説明します．

例1 –  PRISON，DOSE，CLINICを用いた比例ハザードモデルを実行し，
PRISON = 0，DOSE = 70，CLINIC = 2における調整生存曲線を求
めます．

例2 –  層化Coxモデル（CLINICで層別）を実行し，PRISONとDOSEの平
均値を用いて，CLINIC = 1およびCLINIC = 2に関する2本の調整
生存曲線を求めます．対数（－対数）曲線を用いて，PRISONとDOSE
で調整したときのCLINICの比例ハザード仮定を評価します．

例3 –  層化Coxモデル（CLINICで層別）を実行し，PRISON = 0，DOSE = 70，
およびPRISON = 1，DOSE = 70における調整生存曲線を求めます．
ここではCLINIC = 1に関して2つ，CLINIC = 2に関して2つの合
計4つの生存曲線が得られます．

The output produced by PROC REG follows:

The p-value for CLINIC (0.0012) is printed in the column
on the right and matches the p-value that was obtained
using PROC CORR.

5. OBTAINING COX ADJUSTED SURVIVAL CURVES
We use the BASELINE statement in PROC PHREG to
create an output dataset containing Cox adjusted survival
estimates for a specified pattern of covariates. The partic-
ular pattern of covariates of interest must first be created
in a SAS dataset that is subsequently used as the input
dataset for the COVARIATES= option in the BASELINE
statement of PROC PHREG. Each pattern of covariates
yields a different survival curve (assuming nonzero
effects). Adjusted log(-log) survival plots can also be
obtained for assessing the PH assumption. This will be
illustrated with three examples:

Ex1 – Run a PH model using PRISON, DOSE, and CLINIC
and obtain adjusted survival curves where PRISON=0,
DOSE=70, and CLINIC=2.

Ex2 – Run a stratified Cox model (by CLINIC). Obtain two
adjusted survival curves using the mean value of
PRISON and DOSE for CLINIC=1 and CLINIC=2. Use
the log log curves to assess the PH assumption for
CLINIC adjusted for PRISON and DOSE.

Ex3 – Run a stratified Cox model (by CLINIC) and obtain
adjusted survival curves for PRISON=0, DOSE=70 and
for PRISON=1, DOSE=70. This yields four survival
curves in all, two for CLINIC=1 and two for CLINIC=2.
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基本的には，3つのステップがあります．

1）  調整生存曲線に用いた変数の共変量パターン（値）を含む入力データ
セットを作成します．

2）  ステップ1）で作成した入力データセットをBASELINEステートメン
トで指定してPROC PHREGでCoxモデルを実行し，調整生存推定値
を含むデータセットを出力します．

3）  ステップ2）で作成した出力データセットの調整生存推定値をプロッ
トします．

例1では，PRISON = 0，DOSE = 70，CLINIC = 2の，1オブザベーショ
ンからなる入力データセット（IN1）を作成します．次に，モデルを実行し
て，調整生存推定値を格納する変数（S1）を含む出力データセット（OUT1）
を作成します．最後に，PROC GPLOTを使用して調整生存曲線をプロッ
トします．コードは以下の通りです．

PROC PHREGにおけるBASELINEステートメントでは，入力データ
セット，出力データセット，調整生存推定値を含む変数名を指定します．
NOMEANオプションは，PRISON，DOSE，CLINICの平均値を用いた生
存推定値の出力を抑制します．次の例（例2）ではNOMEANオプションを
使用しません．

Basically, there are three steps:

1) Create the input dataset containing the pattern (values)
of covariates used for the adjusted survival curves.

2) Run a Cox model with PROC PHREG using the
BASELINE statement to input the dataset from step (1)
and output a dataset containing the adjusted survival
estimates.

3) Plot the adjusted survival estimates from the output
dataset created in step (2).

For Ex1, we create an input dataset (called IN1) with one
observation where PRISON=0, DOSE=70, and CLINIC=2.
We then run a model and create an output dataset (called
OUT1) containing a variable with the adjusted survival
estimates (called S1). Finally, the adjusted survival curve
is plotted using PROC GPLOT. The code follows:

The BASELINE statement in PROC PHREG specifies the
input dataset, the output dataset, and the name of
the variable containing the adjusted survival estimates.
The NOMEAN option suppresses the survival estimates
using the mean values of PRISON, DOSE, and CLINIC.
The next example (Ex2) will not use the NOMEAN option.
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DOSE is exp(b1 þ b3), and the hazard ratio for PRISON=1
versus PRISON=0 for CLINIC=2 controlling for DOSE is
exp(b1 þ 2b3). This latter calculation is obtained by sub-
stituting the appropriate values into the hazard in both the
numerator (for PRISON=1) and denominator (for
PRISON=0) (see below):

HR ¼ h0ðtÞ exp½1b1 þ b2DOSEþ ð2Þð1Þb3 þ b4CLIN DO�
h0ðtÞ exp½0b1 þ b2DOSEþ ð2Þð0Þb3 þ b4CLIN DO� ¼ expðb1 þ 2b3Þ:

A CONTRAST statement with the ESTIMTES= option can
be used with PROC PHREG when we wish to obtain esti-
mates of a linear combination of parameter estimates.
We can also use the CONTRAST statement to test the two
interaction terms simultaneously with a generalized Wald
test as we illustrated in the previous section.

The code below runs a stratified Cox model (STRATA
CLINIC) including two interaction terms in the model.
Three CONTRAST statements are used: the first to esti-
mate the hazard ratio for PRISON among those with
CLINIC=1, exp(b1 þ b3); the second to estimate the hazard
ratio for PRISON among those with CLINIC=2, exp(1 þ
2b3); and the third to test the two interaction terms with a
two degree of freedom generalized Wald test. The ESTI-
MATE=EXP option in the first two CONTRAST statements
requests that the parameter estimates be exponentiated.
The code in the second CONTRAST statement PRISON 1
CLIN_PR 2/ESTIMATE=EXP; requests the estimate for
exp(b1 þ 2b3). The b1 corresponds to PRISON and the
beta3 (b)corresponds to the third variable in the model,
CLIN_PR. The code follows:

Notice that when we stratify by CLINIC, we do not put
the variable CLINIC in the model statement. However,
the interaction terms CLIN_PR and CLIN_DO are put
in the model statement while CLINIC is put in the strata
statement. The output follows:
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The hazard ratio (PRISON=1 vs PRISON=0) is estimated at
1.6528 among CLINIC=1 and 0.9211 among CLINIC=2.
The generalized Wald test for testing both interaction
terms simultaneously (a 2 df test: 1 b3 = 0, 1 b4 = 0) yields
a p-value of 0.3936.

An alternative approach allowing for interaction with
CLINIC and the other covariates is obtained by running
two models: one subsetting on the observations where
CLINIC=1 and the other subsetting on the observations
where CLINIC=2. The code and output follow:

A WHERE statement in a SAS procedure subsets the num-
ber of observations for analyses. A TITLE statement can
also be added to the procedure. The output containing the
parameter estimates subsetting on the observations where
CLINIC=1 follows:
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PROC GPLOTの出力は以下の通りです．

例2では， PRISONおよびDOSEの平均値を用い，CLINICで層別した
Coxモデルから調整生存推定値を含むデータセット（OUT2）を作成し，出
力します．BASELINEステートメントでNOMEANオプションを使用しな
い場合，PRISONとDOSEの平均値がデフォルトで使用されるため，入力
データセットを指定する必要はありません．コードは以下の通りです．

The output for PROC GPLOT follows:
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For Ex2, we wish to create and output dataset (called
OUT2) that contains the adjusted survival estimates from
a Cox model stratified by CLINIC using the mean values of
PRISON and DOSE. An input dataset need not be specified
since by default themean values of PRISON and DOSEwill
be used if the NOMEAN option is not used in the BASE-
LINE statement. The code follows:
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since by default themean values of PRISON and DOSEwill
be used if the NOMEAN option is not used in the BASE-
LINE statement. The code follows:
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The output for PROC GPLOT follows:
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For Ex2, we wish to create and output dataset (called
OUT2) that contains the adjusted survival estimates from
a Cox model stratified by CLINIC using the mean values of
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since by default themean values of PRISON and DOSEwill
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The hazard ratio (PRISON=1 vs PRISON=0) is estimated at
1.6528 among CLINIC=1 and 0.9211 among CLINIC=2.
The generalized Wald test for testing both interaction
terms simultaneously (a 2 df test: 1 b3 = 0, 1 b4 = 0) yields
a p-value of 0.3936.

An alternative approach allowing for interaction with
CLINIC and the other covariates is obtained by running
two models: one subsetting on the observations where
CLINIC=1 and the other subsetting on the observations
where CLINIC=2. The code and output follow:

A WHERE statement in a SAS procedure subsets the num-
ber of observations for analyses. A TITLE statement can
also be added to the procedure. The output containing the
parameter estimates subsetting on the observations where
CLINIC=1 follows:
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DOSE is exp(b1 þ b3), and the hazard ratio for PRISON=1
versus PRISON=0 for CLINIC=2 controlling for DOSE is
exp(b1 þ 2b3). This latter calculation is obtained by sub-
stituting the appropriate values into the hazard in both the
numerator (for PRISON=1) and denominator (for
PRISON=0) (see below):

HR ¼ h0ðtÞ exp½1b1 þ b2DOSEþ ð2Þð1Þb3 þ b4CLIN DO�
h0ðtÞ exp½0b1 þ b2DOSEþ ð2Þð0Þb3 þ b4CLIN DO� ¼ expðb1 þ 2b3Þ:

A CONTRAST statement with the ESTIMTES= option can
be used with PROC PHREG when we wish to obtain esti-
mates of a linear combination of parameter estimates.
We can also use the CONTRAST statement to test the two
interaction terms simultaneously with a generalized Wald
test as we illustrated in the previous section.

The code below runs a stratified Cox model (STRATA
CLINIC) including two interaction terms in the model.
Three CONTRAST statements are used: the first to esti-
mate the hazard ratio for PRISON among those with
CLINIC=1, exp(b1 þ b3); the second to estimate the hazard
ratio for PRISON among those with CLINIC=2, exp(1 þ
2b3); and the third to test the two interaction terms with a
two degree of freedom generalized Wald test. The ESTI-
MATE=EXP option in the first two CONTRAST statements
requests that the parameter estimates be exponentiated.
The code in the second CONTRAST statement PRISON 1
CLIN_PR 2/ESTIMATE=EXP; requests the estimate for
exp(b1 þ 2b3). The b1 corresponds to PRISON and the
beta3 (b)corresponds to the third variable in the model,
CLIN_PR. The code follows:

Notice that when we stratify by CLINIC, we do not put
the variable CLINIC in the model statement. However,
the interaction terms CLIN_PR and CLIN_DO are put
in the model statement while CLINIC is put in the strata
statement. The output follows:

582 Computer Appendix: Survival Analysis on the Computer

The output for PROC GPLOT follows:
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1.6528 among CLINIC=1 and 0.9211 among CLINIC=2.
The generalized Wald test for testing both interaction
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2番目のPROC GPLOTのコードPLOT LS2*SURVT = CLINICは，LS2を
縦軸に，SURVTを横軸にとり，CLINIC別のプロットを1図表内に作成しま
す．変数LS2はPROC PHREGのBASELINEステートメントで作成されたも
のであり，調整対数（－対数）生存推定値を格納しています．CLINICで層別
し，PRISONとDOSEで調整した対数–対数生存曲線のPROC GPLOTによ
る出力は以下の通りです．

調整対数（－対数）プロットはすでに紹介した未調整対数（－対数）
Kaplan-Meierプロットとよく似ており，365日まではプロットはほぼ平行
であるがその後は乖離していくので，1年以後は比例ハザード性が成立し
ないことを示唆しています．

例3では，層化Cox（CLINICによる層別）を実行し，DOSE = 70における
PRISON = 1とPRISON = 0に関する調整曲線を求めます．入力データセッ
ト（IN3）では，DOSE = 70とそれぞれのPRISON水準に対応する2行のオブ
ザベーションが作成されます．出力データセット（OUT3）は，BASELINEス
テートメントで作成され，4本の曲線（CLINIC 2×PRISON 2）に対応する生
存推定値の変数（S3）を含みます．コードは以下の通りです．
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上記のグラフでは，CLINIC を層別変数に用いているので，CLINICに
関しては比例ハザード性を仮定していません．しかしPRISONについて
は，CLINICの各層内（CLINIC = 1とCLINIC = 2）で比例ハザード性を仮
定しています．
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For the graph above, the PH assumption is not assumed for
CLINIC since that is the stratified variable. However, the
PH assumption is assumed for PRISON within each stra-
tum of CLINIC (i.e., CLINIC=1 and CLINIC=2).
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DOSE is exp(b1 þ b3), and the hazard ratio for PRISON=1
versus PRISON=0 for CLINIC=2 controlling for DOSE is
exp(b1 þ 2b3). This latter calculation is obtained by sub-
stituting the appropriate values into the hazard in both the
numerator (for PRISON=1) and denominator (for
PRISON=0) (see below):

HR ¼ h0ðtÞ exp½1b1 þ b2DOSEþ ð2Þð1Þb3 þ b4CLIN DO�
h0ðtÞ exp½0b1 þ b2DOSEþ ð2Þð0Þb3 þ b4CLIN DO� ¼ expðb1 þ 2b3Þ:

A CONTRAST statement with the ESTIMTES= option can
be used with PROC PHREG when we wish to obtain esti-
mates of a linear combination of parameter estimates.
We can also use the CONTRAST statement to test the two
interaction terms simultaneously with a generalized Wald
test as we illustrated in the previous section.

The code below runs a stratified Cox model (STRATA
CLINIC) including two interaction terms in the model.
Three CONTRAST statements are used: the first to esti-
mate the hazard ratio for PRISON among those with
CLINIC=1, exp(b1 þ b3); the second to estimate the hazard
ratio for PRISON among those with CLINIC=2, exp(1 þ
2b3); and the third to test the two interaction terms with a
two degree of freedom generalized Wald test. The ESTI-
MATE=EXP option in the first two CONTRAST statements
requests that the parameter estimates be exponentiated.
The code in the second CONTRAST statement PRISON 1
CLIN_PR 2/ESTIMATE=EXP; requests the estimate for
exp(b1 þ 2b3). The b1 corresponds to PRISON and the
beta3 (b)corresponds to the third variable in the model,
CLIN_PR. The code follows:

Notice that when we stratify by CLINIC, we do not put
the variable CLINIC in the model statement. However,
the interaction terms CLIN_PR and CLIN_DO are put
in the model statement while CLINIC is put in the strata
statement. The output follows:
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beta3 (b)corresponds to the third variable in the model,
CLIN_PR. The code follows:

Notice that when we stratify by CLINIC, we do not put
the variable CLINIC in the model statement. However,
the interaction terms CLIN_PR and CLIN_DO are put
in the model statement while CLINIC is put in the strata
statement. The output follows:
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The hazard ratio (PRISON=1 vs PRISON=0) is estimated at
1.6528 among CLINIC=1 and 0.9211 among CLINIC=2.
The generalized Wald test for testing both interaction
terms simultaneously (a 2 df test: 1 b3 = 0, 1 b4 = 0) yields
a p-value of 0.3936.

An alternative approach allowing for interaction with
CLINIC and the other covariates is obtained by running
two models: one subsetting on the observations where
CLINIC=1 and the other subsetting on the observations
where CLINIC=2. The code and output follow:

A WHERE statement in a SAS procedure subsets the num-
ber of observations for analyses. A TITLE statement can
also be added to the procedure. The output containing the
parameter estimates subsetting on the observations where
CLINIC=1 follows:
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For the graph above, the PH assumption is not assumed for
CLINIC since that is the stratified variable. However, the
PH assumption is assumed for PRISON within each stra-
tum of CLINIC (i.e., CLINIC=1 and CLINIC=2).

592 Computer Appendix: Survival Analysis on the Computer

The output for PROC GPLOT follows:
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For Ex2, we wish to create and output dataset (called
OUT2) that contains the adjusted survival estimates from
a Cox model stratified by CLINIC using the mean values of
PRISON and DOSE. An input dataset need not be specified
since by default themean values of PRISON and DOSEwill
be used if the NOMEAN option is not used in the BASE-
LINE statement. The code follows:
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6.	 拡張Coxモデルの実行
時間依存性変数を含むモデルは，PROC PHREGを用いて実行します．時

間依存性変数は，PROC PHREGプロシジャ内のプログラミングステート
メントで作成します．時々，ユーザーは間違ってデータステップで時間依
存性変数を定義してしまうことがあります．データステップで用いる時間
変数（SURVT）は時間独立であり，PROC PHREGステートメントで時間変
数 （SURVT）を用いて定義する時間依存性変数とは異なりますので，デー
タステップでの定義は誤った結果につながります．詳細については，第6
章の拡張Cox尤度に関する記述を参照してください．

CLINICで層別したKM対数（－対数）曲線とCox調整対数（－対数）曲線
のプロットについて曲線の平行性を確認することで，変数CLINICに関す
る比例ハザード性を評価しました．変数PRISONとDOSEについても同様
の解析を行うことが可能です．ただし，DOSEに関しては，プロットして
層間を比較するためには，連続変数をカテゴリ化する必要があります．

DOSEの効果に関するハザード比が時間とともに単調増加（または減少）
すると予想される場合は，DOSEと何らかの時間関数を用いた時間依存性
連続量積項を追加することもできます．以下に定義するモデルは，DOSE
と時間（SURVT）の自然対数の積として定義される時間依存性変数
（LOGTDOSE）を含みます．特定の変数について比例ハザード仮定が成り
立たないということは，何らかの意味でその変数と時間との間に交互作用
があることを示しています．変数LOGTDOSEがデータステップではなく
PHREGプロシジャ内で定義されていることに注意してください．コード
は以下の通りです．

6. RUNNING AN EXTENDED COX MODEL
Models containing time-dependent variables are run using
PROC PHREG. Time dependent variables are created with
programming statements within the PROC PHREG proce-
dure. Sometimes, users incorrectly define time-dependent
variables in the data step. This leads to wrong estimates
because the time variable used in the data step (SURVT) is
actually time-independent and therefore different than the
time variable (also called SURVT) used to define time-
dependent variables in the PROC PHREG statement. See
the discussion on the extended Cox likelihood in Chapter 6
for further clarification of this issue.

We have evaluated the PH assumption for the variable
CLINIC by plotting KM log-log curves and Cox-adjusted
log log curves stratified by CLINIC and checking whether
the curves were parallel. We could do similar analyses with
the variables PRISON and DOSE although with DOSE we
would need to categorize the continuous variable before
comparing plots for different strata of DOSE.

If it is expected that the hazard ratio for the effect of DOSE
increases (or decreases) monotonically with time, we could
add a continuous time-varying product term with DOSE
and some function of time. The model defined below con-
tains a time-varying variable (LOGTDOSE) defined as the
product of DOSE and the natural log of time (SURVT). In
some sense, a violation of the PH assumption for a partic-
ular variable means that there is an interaction between
that variable and time. Note that the variable LOGTDOSE
is defined within the PHREG procedure and not in the data
step. The code follows:
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PROC PHREGによる出力は以下の通りです．

時間依存性変数LOGTDOSEのWald検定のp値は0.1841です．p値が有
意でないことは，必ずしも比例ハザード仮定がDOSEに関して成立してい
ることを意味している訳ではありません．別の定義の時間依存性変数（例え
ばDOSE × （TIME – 100））が有意になる可能性もあるからです．また，試
験例数は帰無仮説を棄却する検出力に大きく影響します（この場合の帰無
仮説は比例ハザード仮定）．

次に，CLINICに関する時間依存性変数を考えます．次の2つのモデルで
は，CLINICに関して365日前後で異なるハザード比を推定するHeaviside
階段関数を使用しています．1番目のモデルでは，モデル中に2つの
Heaviside関数（HV1とHV2）を使用しますが，CLINICは用いません．2番
目のモデルはHeaviside関数は1つのみ（HV）ですが，CLINICが含まれま
す．これら2つのモデルから得られるCLINICに関するハザード比推定値
は同じですが，コードは異なります．2つのHeaviside関数を持つモデルの
コードおよび出力は以下の通りです．

The output produced by PROC PHREG follows:

TheWald test for the time-dependent variable LOGTDOSE
yields a p-value of 0.1841. A nonsignificant p-value does
not necessarily mean that the PH assumption is reasonable
for DOSE. Perhaps, a different defined time-dependent
variable would have been significant (e.g., DOSE �
(TIME – 100)). Also, the sample-size of the study is a key
determinant of the power to reject the null, which in this
case means rejection of the PH assumption.

Next, we consider time-dependent variables for CLINIC.
The next two models use heaviside functions that allow a
different hazard ratio to be estimated for CLINIC before
and after 365 days. The first model uses two heaviside
functions in the model (HV1 and HV2) but not CLINIC.
The second model uses one heaviside function (HV) but
also includes CLINIC in the model. These two models yield
the same hazard ratio estimates for CLINIC but are coded
differently. The code and output for the model with two
heaviside functions follows:
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HV1とHV2に関するパラメータ推定値から直接，365日前後のCLINIC = 1
に対するCLINIC = 2のハザード比推定値を求めることができます．100日で
のCLINICのハザード比推定値はexp（－0.45956） = 0.632であり，400日での
CLINICのハザード比推定値はexp（－1.82823） = 0.161です．CONTRAST
ステートメントは，2つのHeaviside変数の係数値が等しい（β 3 = β 4または
β 3 – β 4 = 0）かのWald検定を行います．2つのHeaviside変数の係数値が等
しいならば，CLINICのハザード比は時間によらないことになります．つま
り，この検定は，比例ハザード性の乖離の1パターンを検定するものだとみ
なすことができます．この検定のp値は0.0030と非常に有意であり，CLINIC
に関しては比例ハザード仮定が成立しないことを示唆しています．

前述と同等な，ヘビサイド関数が1つのモデルに関するコードおよび出
力は以下の通りです．

変数CLINICがモデルに含まれており，時間依存性Heaviside関数の係数HV
は365日まではハザード比推定に寄与しないことに注意してください．
CONTRASTステートメント内のESTIMATE = EXPオプションを用いて計算した，
100日でのCLINICのハザード比推定値はexp（－0.45956） = 0.6316であり，400
日でのCLINICのハザード比推定値はexp（（－0.45956） + （－1.36866）） = 0.1607
です．これらの結果は，2つのHeaviside関数を持つモデルの推定値と一致して
います．変数HVについてのWald検定のp値0.003は統計学的に有意であり，
CLINICに関する比例ハザード仮定が成立しないことを示唆しています．これ
は2つのHeaviside関数を持つモデルでのCONTRASTステートメントによる
ものと同じ検定です．

The parameter estimates for HV1 and HV2 can be used
directly to obtain the estimated hazard ratio for CLINIC=2
vs CLINIC=1 before and after 365 days. The estimated
hazard ratio for CLINIC at 100 days is exp(–0.45956) =
0.632 and the estimated hazard ratio for CLINIC at 400
days is exp(–1.82823) = 0.161. The CONTRAST statement
provides a Wald test on the equality of two heaviside coef-
ficients (b3 = b4 or b3 – b4 = 0). If the two heaviside coeffi-
cients were equal, then the hazard ratios for CLINIC would
not depend on time. So the test could be viewed as a test of
one form of PH violation. The p-value for the test is highly
significant at 0.0030, suggesting that the PH assumption is
violated for CLINIC.

The code and output for an equivalent model with one
heaviside function are shown below:

Notice that the variable CLINIC is included in this model
and the coefficient for the time-dependent heaviside func-
tion, HV, does not contribute to the estimated hazard ratio
until day 365. The estimated hazard ratio for CLINIC at
100 days is exp(–0.45956) = 0.6316 while the estimated
hazard ratio for CLINIC at 400 days is exp((–0.45956) þ
(–1.36866)) = 0.1607 as calculated using the ESTIMA-
TE=EXP option in the CONTRAST statement. These
results are consistent with the estimates obtained from
the model with two heaviside functions. A Wald test for
the variable HV shows a statistically significant p-value of
0.003 suggesting a violation of the PH assumption for
CLINIC. This is the same test as that obtained with the
CONTRAST statement using the model with two heaviside
functions.

Software: B. Sas 595

The parameter estimates for HV1 and HV2 can be used
directly to obtain the estimated hazard ratio for CLINIC=2
vs CLINIC=1 before and after 365 days. The estimated
hazard ratio for CLINIC at 100 days is exp(–0.45956) =
0.632 and the estimated hazard ratio for CLINIC at 400
days is exp(–1.82823) = 0.161. The CONTRAST statement
provides a Wald test on the equality of two heaviside coef-
ficients (b3 = b4 or b3 – b4 = 0). If the two heaviside coeffi-
cients were equal, then the hazard ratios for CLINIC would
not depend on time. So the test could be viewed as a test of
one form of PH violation. The p-value for the test is highly
significant at 0.0030, suggesting that the PH assumption is
violated for CLINIC.

The code and output for an equivalent model with one
heaviside function are shown below:

Notice that the variable CLINIC is included in this model
and the coefficient for the time-dependent heaviside func-
tion, HV, does not contribute to the estimated hazard ratio
until day 365. The estimated hazard ratio for CLINIC at
100 days is exp(–0.45956) = 0.6316 while the estimated
hazard ratio for CLINIC at 400 days is exp((–0.45956) þ
(–1.36866)) = 0.1607 as calculated using the ESTIMA-
TE=EXP option in the CONTRAST statement. These
results are consistent with the estimates obtained from
the model with two heaviside functions. A Wald test for
the variable HV shows a statistically significant p-value of
0.003 suggesting a violation of the PH assumption for
CLINIC. This is the same test as that obtained with the
CONTRAST statement using the model with two heaviside
functions.

Software: B. Sas 595

The output produced by PROC PHREG follows:

TheWald test for the time-dependent variable LOGTDOSE
yields a p-value of 0.1841. A nonsignificant p-value does
not necessarily mean that the PH assumption is reasonable
for DOSE. Perhaps, a different defined time-dependent
variable would have been significant (e.g., DOSE �
(TIME – 100)). Also, the sample-size of the study is a key
determinant of the power to reject the null, which in this
case means rejection of the PH assumption.

Next, we consider time-dependent variables for CLINIC.
The next two models use heaviside functions that allow a
different hazard ratio to be estimated for CLINIC before
and after 365 days. The first model uses two heaviside
functions in the model (HV1 and HV2) but not CLINIC.
The second model uses one heaviside function (HV) but
also includes CLINIC in the model. These two models yield
the same hazard ratio estimates for CLINIC but are coded
differently. The code and output for the model with two
heaviside functions follows:
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CLINIC = 2 vs. CLINIC = 1のハザード比が最初の1年間は一定である
がその後は単調増加（または減少）すると想定します．以下のコードは，366
日以後にCLINICのハザード比に寄与する時間依存性共変量CLINTIME 
（コードで定義）を含むモデルを定義します（出力は省略）．

SASは，様々なデータ形式による時間依存性共変量のモデル化に対応して
いるという点で柔軟性があります．この点を説明するために，第6章で挙げ
た例について考えます．下記のデータ（D1）には，49ヵ月にイベントを経験
した（MONTHS = 49，STATUS = 1）Janeのオブザベーションが1つ含まれて
います．Janeへの薬剤用量は，フォローアップ開始時は60 mg （DOSE1 = 60，
TIME1 = 0） でしたが，フォローアップ12ヵ月で120 mg （DOSE2 = 120，
TIME2 = 12）に，フォローアップ30ヵ月には150 mg （DOSE3 = 120，TIME3 = 30） 
に変更しました．

用量が複数の時点で測定されたならば，用量を時間依存性共変量として
取り扱いたいという要望も出てきます．Janeのオブザベーションは多くの
個人の代表例だと想定します．以下のコードは，上記の形式のデータ形式
に対応した拡張Coxモデルを実行します．

Suppose it is believed that the hazard ratio for CLINIC=2
versus CLINIC=1 is constant over the first year but then
monotonically increases (or decreases) after the first year.
The following code defines a model allowing for a time-
varying covariate called CLINTIME (defined in the code)
which contributes to the hazard ratio for CLINIC after 365
days (output omitted):

SAS is flexible in the way it can accommodate the model-
ing of time-varying covariates from different data formats.
To illustrate this point, consider an example that was dis-
cussed in Chapter 6. The data below (Data D1) contain one
observation for Jane who had an event at 49 months
(MONTHS=49 and STATUS=1). Her dose of medication
at the beginning of follow-up was 60 mg (DOSE1=60 and
TIME1=0). At the 12th month of follow-up, her dose was
changed to 120 mg (DOSE2=120 and TIME2=12). At the
30th month of follow-up, her dose was changed to 150 mg
(DOSE3=120 and TIME3=30).

(Data D1) DOSE changes at three time points for Jane

If dosage is measured at multiple time points, then we
would want to treat dose as a time varying covariate. We
are assuming that Jane’s observation is one out of many
individuals Å. The following code would run an extended
Cox model for data formatted as above:
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時間依存性変数T_DOSEはMODELステートメントの下で定義してお
り，対応する時点ごとにDOSE1，DOSE2，DOSE3を採用しています．

これとは別の方法は，Jane の3つの用量のリスク期間に対応する3個の
オブザベーションを持つCP形式のデータに変換するやり方もあります．
以下のコードはデータ（D1）をCP形式（D2）に変換します．

データ（D2）は，例えばJaneについては3オブザベーションとなるように
変換したものであり，その結果，DOSEは時間依存性変数に適応している．
最初の区間（START = 0，STOP = 12）ではJaneの用量は60 mg，2番目の区
間（12～30月）では120 mg，3番目の区間（30～49月）では150 mgです．この
データは，Jane は49月にイベントがあったこと（STOP = 49，STATUS = 1）
を示しています．Janeの3オブザベーションを次にに示します．

The time dependent variable T_DOSE is defined below the
MODEL statement and is defined in terms of DOSE1,
DOSE2, and DOSE3 at specified points in time.

Alternatively, the data can be transposed in a counting
process format such that Jane would have three observa-
tions to accommodate her three values of dosage over her
risk period.

The following code transposes the data (D1) into a count-
ing process format (D2):

Now the data (D2) is transposed to contain three observa-
tions for Jane, allowing DOSE to be represented as a time-
dependent variable. For the first time interval (START=0,
STOP=12), Jane’s dose was 60 mg. For the second time
interval (12–30 months), Jane’s dose was 120 mg. For the
third time interval (30–49 months), Jane’s dose was 150
mg. The data indicate that Jane had an event at 49 months
(STOP=49 and STATUS=1). Jane’s three observations are
printed below:
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CP形式のデータでモデルを実行するためのコードは以下の通りです．

7.	 PROC LIFEREGによるパラメトリックモデルの実行

PROC LIFEREGは，比例ハザードモデルではなくパラメトリック加速モ
デルを実行します．比例ハザードモデルの重要な仮定が「ハザード比は時間
によらず一定」であるのに対して，加速モデルの主要な仮定は，「共変量の
レベル間で，生存時間は定数倍に加速（または減速）する」です．

生存データのパラメトリックモデルに最も一般的に用いられる分布は
Weibull分布です．Weibull分布のハザード関数はλptp-1です．もしp = 1な
らば，Weibull分布は指数分布でもあります．加速時間仮定が成り立てば
比例ハザード仮定も成り立つという点において，Weibull分布には好まし
い性質があります．指数分布はWeibull分布の特殊な場合です．指数分布
の重要な性質は，「ハザードは時間によらず一定（h（t） = λ）」です．SASで
は，Weibullモデルと指数モデルは加速時間モデルで実行されます．

Weibull分布には，対数（－対数）生存関数は対数時間と直線関係にある
という性質があります．PROC LIFETESTでは，対数時間に対するKaplan-
Meier対数（－対数）曲線をプロットできます．曲線がほぼ直線（かつ平行）
ならば，Weibull仮定に適合しています．さらに，これらの直線の傾きが1
であれば，指数分布にも適合しています．以下のコードは，CLINIC別，
PRISON別に層化された対数（－対数）曲線を作成します．これら曲線を用
いて，これら変数に関するWeibull仮定の妥当性を調べることができます．

The code to run the model with the data in counting pro-
cess format is shown below:

Using PROC PHREG on data in the counting process for-
mat is discussed in more detail when we discuss the mod-
eling recurrent events in SAS (Section 8).

7. RUNNING PARAMETRIC MODELS
WITH PROC LIFEREG

PROC LIFEREG runs parametric AFT models rather than
PH models. Whereas the key assumption of a PH model is
that hazard ratios are constant over time, the key assump-
tion for an AFT model is that survival time accelerates (or
decelerates) by a constant factor when comparing different
levels of covariates.

The most common distribution for parametric modeling of
survival data is the Weibull distribution. The hazard func-
tion for a Weibull distribution is lptp�1. If p = 1, then the
Weibull distribution is also an exponential distribution.
The Weibull distribution has a desirable property, in that
if the AFT assumption holds then the PH assumption also
holds. The exponential distribution is a special case of
the Weibull distribution. The key property for the expo-
nential distribution is that the hazard is constant over time
(h(t) =l). In SAS, the Weibull and exponential model are
run only as AFT models.

The Weibull distribution has the property that the log-log
of the survival function is linear with the log of time. PROC
LIFETEST can be used to plot Kaplan-Meier log-log curves
against the log of time. If the curves are approximately
straight lines (and parallel), then the assumption is reason-
able. Furthermore, if the straight lines have a slope of 1,
then the exponential distribution is appropriate. The code
below produces log-log curves stratified by CLINIC and
PRISON that can be used to check the validity of the
Weibull assumption for those variables:
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対数（－対数）曲線は直線には見えませんが，説明上，Weibull仮定に適合
しているとして話を進めます．まず，PROC LIFEREGを用いて指数モデル
を実行します．このモデルでは，Weibull形状パラメータ（p）は1に固定され，
ハザードは一定になっています．

MODELステートメントのDIST = EXPONENTIALオプションは指数
分布を指定します．PROC LIFEREGによるパラメータ推定値の出力は以下
の通りです．
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The log-log curves do not look straight but for illustration
we shall proceed as if the Weibull assumption were appro-
priate. First, an exponential model will be run with PROC
LIFEREG. In this model, the Weibull shape parameter (p)
is forced to equal 1, which forces the hazard to be constant.

The DIST=EXPONENTIAL option in theMODEL statement
requests the Weibull distribution. The output of parameter
estimates obtained fromPROCLIFEREG follows:
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PROC LIFETEST yields the following edited output:
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The results using the Gap Time approach vary slightly
from that obtained using the Stratified CP approach.

Next, we demonstrate how a shared frailty model can be
applied to recurrent event data. Frailty is included in recur-
rent event analyses to account for variability due to unob-
served subject-specific factors that may lead to within-
subject correlation.

Before running the model, we rerun the stset command
shown earlier in this section to get the data back to the
form suitable for a counting process approach. The code
follows:

stset stop, failure(event==1) id(id) time0(start) exit(time .)

Next a parametric Weibull model is run with a gamma-
distributed shared frailty component using the streg com-
mand. We use the same three predictors for comparability
with the other models presented in this section. The code
follows:

streg tx num size, dist(weibull) frailty(gamma) shared(id) nohr

The dist() option requests the distribution for the para-
metric model. The frailty() option requests the distribu-
tion for the frailty and the shared() option defines the
cluster variable, ID. For this model, observations from the
same subject share the same frailty. The output follows:
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この指数モデルではハザードは一定と仮定しています．これは，出力に
Weibull形状パラメータ値（1.0000）で示されます．この出力から，特定の
共変量パターンを持つ被験者のハザード推定値を計算できます．例えば，
PRISON = 0，DOSE = 50，CLINIC = 2の被験者のハザードD推定値は
exp{－（3.6843 + 50×0.0289） + 2×0.8806} = 0.001です．SASは加速時間
の形式で指数モデルのパラメータ推定値を与えます．係数推定値に－1を掛
けると，比例ハザード形式のパラメータ推定値になります（第7章を参照）．

次に，PROC LIFEREGを用いてWeibull加速モデルを実行します．

MODELステートメントのDIST = WEIBULLオプションはWeibull分
布を指定します．パラメータ推定値の出力は以下の通りです．

Weibull形状パラメータは1.3702と推定されます．SASは，Scaleパラ
メータと呼ぶWeibull形状パラメータの逆数を出力し，その値は0.7298で
す．CLINIC = 2とCLINIC = 1を比較する加速係数はexp（0.7090） = 2.03
と推定されます．つまり，メディアン生存時間推定値（ヘロインから離れて
いる時間）は，CLINIC = 1に比べCLINIC = 2は2倍の長さです．

ハザード比パラメータをWeibull加速モデルから得るには，Weibull形状
パラメータに加速時間パラメータのマイナス値を掛けます（第7章を参
照）．例えば，他の共変量で調整したCLINIC = 2 vs. CLINIC = 1のハザー
ド比推定値は，exp（1.3702（-0.7090）） = 0.38となります．

The exponential model assumes a constant hazard. This is
indicated in the output by the value of the Weibull shape
parameter (1.0000). The output can be used to calculate
the estimated hazard for any subject given a pattern of
covariates. For example, a subject with PRISON=0,
DOSE=50, and CLINIC=2 has an estimated hazard of
expf�ð3:6843þ 50ð0:0289ÞÞ þ 2ð0:8806Þg ¼ 0:001. Note that
SAS gives the parameter estimates for the AFT form of
the exponential model. Multiply the estimated coefficients
by negative one to get estimates consistent with the PH
parameterization of the model (see Chapter 7).

Next, a Weibull AFT model is run with PROC LIFEREG.

The DIST=WEIBULL option in the MODEL statement
requests the Weibull distribution. The output for the
parameter estimates follows:

The Weibull shape parameter is estimated at 1.3702. SAS
calls the reciprocal of the Weibull shape parameter, the
Scale parameter, estimated at 0.7298. The acceleration
factor comparing CLINIC=2 to CLINIC=1 is estimated at
exp(0.7090) = 2.03. So, the estimated median survival time
(time off heroin) is double for patients enrolled in
CLINIC=2 compared to CLINIC=1.

To obtain the hazard ratio parameters from the Weibull
AFT model, multiply the Weibull shape parameter by the
negative of the AFT parameter (see Chapter 7). For exam-
ple, theHR estimate for CLINIC=2 vs CLINIC=1 controlling
for the other covariates is exp(1.3702(-0.7090)) = 0.38.
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PROC LIFETEST yields the following edited output:

Software: B. Sas 573

−6

−4

−2

0

2

Log of survival time in days
Lo

g 
N

eg
at

iv
e 

Lo
g 

S
D

F
1 2 3 4 5 6 7

CLINIC=1 PRISON=0 CLINIC=1 PRISON=1
CLINIC=2 PRISON=0 CLINIC=2 PRISON=1

The log-log curves do not look straight but for illustration
we shall proceed as if the Weibull assumption were appro-
priate. First, an exponential model will be run with PROC
LIFEREG. In this model, the Weibull shape parameter (p)
is forced to equal 1, which forces the hazard to be constant.

The DIST=EXPONENTIAL option in theMODEL statement
requests the Weibull distribution. The output of parameter
estimates obtained fromPROCLIFEREG follows:

Software: B. Sas 599

−6

−4

−2

0

2

Log of survival time in days

Lo
g 

N
eg

at
iv

e 
Lo

g 
S

D
F

1 2 3 4 5 6 7

CLINIC=1 PRISON=0 CLINIC=1 PRISON=1
CLINIC=2 PRISON=0 CLINIC=2 PRISON=1

The log-log curves do not look straight but for illustration
we shall proceed as if the Weibull assumption were appro-
priate. First, an exponential model will be run with PROC
LIFEREG. In this model, the Weibull shape parameter (p)
is forced to equal 1, which forces the hazard to be constant.

The DIST=EXPONENTIAL option in theMODEL statement
requests the Weibull distribution. The output of parameter
estimates obtained fromPROCLIFEREG follows:

Software: B. Sas 599

−6

−4

−2

0

2

Log of survival time in days

Lo
g 

N
eg

at
iv

e 
Lo

g 
S

D
F

1 2 3 4 5 6 7

CLINIC=1 PRISON=0 CLINIC=1 PRISON=1
CLINIC=2 PRISON=0 CLINIC=2 PRISON=1

The log-log curves do not look straight but for illustration
we shall proceed as if the Weibull assumption were appro-
priate. First, an exponential model will be run with PROC
LIFEREG. In this model, the Weibull shape parameter (p)
is forced to equal 1, which forces the hazard to be constant.

The DIST=EXPONENTIAL option in theMODEL statement
requests the Weibull distribution. The output of parameter
estimates obtained fromPROCLIFEREG follows:

Software: B. Sas 599

−6

−4

−2

0

2

Log of survival time in days

Lo
g 

N
eg

at
iv

e 
Lo

g 
S

D
F

1 2 3 4 5 6 7

CLINIC=1 PRISON=0 CLINIC=1 PRISON=1
CLINIC=2 PRISON=0 CLINIC=2 PRISON=1

The log-log curves do not look straight but for illustration
we shall proceed as if the Weibull assumption were appro-
priate. First, an exponential model will be run with PROC
LIFEREG. In this model, the Weibull shape parameter (p)
is forced to equal 1, which forces the hazard to be constant.

The DIST=EXPONENTIAL option in theMODEL statement
requests the Weibull distribution. The output of parameter
estimates obtained fromPROCLIFEREG follows:

Software: B. Sas 599

−6

−4

−2

0

2

Log of survival time in days

Lo
g 

N
eg

at
iv

e 
Lo

g 
S

D
F

1 2 3 4 5 6 7

CLINIC=1 PRISON=0 CLINIC=1 PRISON=1
CLINIC=2 PRISON=0 CLINIC=2 PRISON=1

The log-log curves do not look straight but for illustration
we shall proceed as if the Weibull assumption were appro-
priate. First, an exponential model will be run with PROC
LIFEREG. In this model, the Weibull shape parameter (p)
is forced to equal 1, which forces the hazard to be constant.

The DIST=EXPONENTIAL option in theMODEL statement
requests the Weibull distribution. The output of parameter
estimates obtained fromPROCLIFEREG follows:

Software: B. Sas 599

The results using the Gap Time approach vary slightly
from that obtained using the Stratified CP approach.

Next, we demonstrate how a shared frailty model can be
applied to recurrent event data. Frailty is included in recur-
rent event analyses to account for variability due to unob-
served subject-specific factors that may lead to within-
subject correlation.

Before running the model, we rerun the stset command
shown earlier in this section to get the data back to the
form suitable for a counting process approach. The code
follows:

stset stop, failure(event==1) id(id) time0(start) exit(time .)

Next a parametric Weibull model is run with a gamma-
distributed shared frailty component using the streg com-
mand. We use the same three predictors for comparability
with the other models presented in this section. The code
follows:

streg tx num size, dist(weibull) frailty(gamma) shared(id) nohr

The dist() option requests the distribution for the para-
metric model. The frailty() option requests the distribu-
tion for the frailty and the shared() option defines the
cluster variable, ID. For this model, observations from the
same subject share the same frailty. The output follows:
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次に，PROC LIFEREGを用いて対数ロジスティック加速モデルを実行し
ます．

対数ロジスティックパラメータ推定値の出力は以下の通りです．

この出力から，CLINIC = 1に対するCLINIC = 2の加速係数はexp
（0.5806） = 1.79と推定されます．対数ロジスティックモデルに加速時間仮
定が成立するならば，生存関数に関して比例オッズ仮定も成立します（比例
ハザード仮定は成立しない）．比例オッズ仮定は，対数生存オッズ（KM推
定値を使用）と対数生存時間のプロットから評価できます．共変量パターン
に関してプロットが直線であれば，対数ロジスティック分布は適合してい
ます．直線かつ平行であれば，比例オッズ仮定に加えて加速時間仮定も成
り立ちます．

PROC LIFETESTを用いて，KM生存推定値を含むSASデータセットを
作成します（Appendixのセクション1を参照）．このデータセットを基に，
対数生存オッズ推定値と対数生存時間が導出します．さらにPROC 
GPLOTを使用して，対数生存オッズと対数生存時間をプロットします．

比例オッズ仮定を別の面，「ロジスティック回帰で推定するオッズ比は
フォローアップの長さに影響されない」，から考えてみます．例えば，もし
比例オッズ仮定が成立するならば，たとえフォローアップ期間を3年から
5年に延長したとしても，2つの共変量パターンを比較するオッズ比は変わ
らないはずです．比例オッズ仮定が成立しないならば，オッズ比はフォロー
アップの長さによって違う値となります．

Next, a log-logistic AFTmodel is run with PROC LIFEREG.

The output of the log-logistic parameter estimates follows:

From this output, the acceleration factor comparing
CLINIC=2 to CLINIC=1 is estimated at exp(0.5806) =
1.79. If the AFT assumption holds for a log-logistic
model, then the proportional odds assumption holds for
the survival function (although the PH assumption will not
hold). The proportional odds assumption can be evaluated
by plotting the log odds of survival (using KM estimates)
against the log of survival time. If the plots are straight
lines for each pattern of covariates, then the log-logistic
distribution is reasonable. If the straight lines are also
parallel, then the proportional odds and AFT assumptions
also hold.

A SAS dataset containing the KM survival estimates can be
created using PROC LIFETEST (see Section 1 of this
appendix). Once this variable is created, a dataset contain-
ing variables for the estimated log odds of survival and the
log of survival time can also be created. PROC GPLOT can
then be used to plot the log odds of survival against survival
time.

Another context for thinking about the proportional odds
assumption is that the odds ratio estimated by a logistic
regression does not depend on the length of the follow-up.
For example, if a follow-up study was extended from 3 to 5
years, then the underlying odds ratio comparing two pat-
terns of covariates would not change. If the proportional
odds assumption is not true, then the odds ratio is specific
to the length of follow-up.
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The log-log curves do not look straight but for illustration
we shall proceed as if the Weibull assumption were appro-
priate. First, an exponential model will be run with PROC
LIFEREG. In this model, the Weibull shape parameter (p)
is forced to equal 1, which forces the hazard to be constant.

The DIST=EXPONENTIAL option in theMODEL statement
requests the Weibull distribution. The output of parameter
estimates obtained fromPROCLIFEREG follows:
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PROC LIFETEST yields the following edited output:
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The results using the Gap Time approach vary slightly
from that obtained using the Stratified CP approach.

Next, we demonstrate how a shared frailty model can be
applied to recurrent event data. Frailty is included in recur-
rent event analyses to account for variability due to unob-
served subject-specific factors that may lead to within-
subject correlation.

Before running the model, we rerun the stset command
shown earlier in this section to get the data back to the
form suitable for a counting process approach. The code
follows:

stset stop, failure(event==1) id(id) time0(start) exit(time .)

Next a parametric Weibull model is run with a gamma-
distributed shared frailty component using the streg com-
mand. We use the same three predictors for comparability
with the other models presented in this section. The code
follows:

streg tx num size, dist(weibull) frailty(gamma) shared(id) nohr

The dist() option requests the distribution for the para-
metric model. The frailty() option requests the distribu-
tion for the frailty and the shared() option defines the
cluster variable, ID. For this model, observations from the
same subject share the same frailty. The output follows:
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加速モデルは，生存時間に対しては乗法モデルですが，対数時間に対し
ては加法モデルです．前例では，メディアン生存時間はCLINIC = 1に対し
てCLINIC = 2は1.79倍長いと推定されました．前例では，生存時間は対
数ロジスティック分布に従う，それはつまり，対数生存時間はロジスティッ
ク分布に従うと仮定しました．

SASでは加法 failure時間モデルも実行可能です（第7章の「その他のパラ
メトリックモデル」を参照）．PROC LIFEREGのMODELステートメント
のNOLOGオプションは，デフォルトの対数リンク関数を抑制します．つ
まり，log（時間）ではなく時間が回帰パラメータの線形関数としてモデル化
されます．以下のコードは，時間がロジスティック（対数ロジスティックで
はなく）分布に従う加法 failure時間モデルを指定します．

DIST = LLOGISTICオプションは生存時間が対数ロジスティック分布
に従うように指定しているようにみえますが，NOLOGオプションにより，
実際は生存時間がロジスティック分布に従うように指定されています．
（StataでのNOLOGオプションは，stregコマンドに関するものではなく，
単に反復記録の出力を抑制するものです）．加法 failure時間モデルの出力
は以下の通りです．

An AFT model is a multiplicative model with respect to
survival time or equivalently an additive model with
respect to the log of time. In the previous example, the
median survival time was estimated as 1.79 times longer
for CLINIC=2 compared to CLINIC=1. In that example,
survival time was assumed to follow a log-logistic distribu-
tion or equivalently the log of survival time was assumed to
follow a logistic distribution.

SAS allows additive failure time models to be run (see
chapter 7 under the heading “Other Parametric Models”).
The NOLOG option in the MODEL statement of PROC
LIFEREG suppresses the default log link function which
means that time, rather than log(time), is modeled as a
linear function of the regression parameters. The following
code requests an additive failure time model in which time
follows a logistic (not log-logistic) distribution:

Even though the option DIST=LLOGISTIC appears to
request that survival time follows a log-logistic distribution.
The NOLOG option actually means that survival time is
assumed to follow a logistic distribution. (Note that the
NOLOG option in Stata means – something completely
different using the streg command – that the iteration log
file not be shown in the output.) The output from the
additive failure time model follows:
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The log-log curves do not look straight but for illustration
we shall proceed as if the Weibull assumption were appro-
priate. First, an exponential model will be run with PROC
LIFEREG. In this model, the Weibull shape parameter (p)
is forced to equal 1, which forces the hazard to be constant.

The DIST=EXPONENTIAL option in theMODEL statement
requests the Weibull distribution. The output of parameter
estimates obtained fromPROCLIFEREG follows:

Software: B. Sas 599

−6

−4

−2

0

2

Log of survival time in days

Lo
g 

N
eg

at
iv

e 
Lo

g 
S

D
F

1 2 3 4 5 6 7

CLINIC=1 PRISON=0 CLINIC=1 PRISON=1
CLINIC=2 PRISON=0 CLINIC=2 PRISON=1

The log-log curves do not look straight but for illustration
we shall proceed as if the Weibull assumption were appro-
priate. First, an exponential model will be run with PROC
LIFEREG. In this model, the Weibull shape parameter (p)
is forced to equal 1, which forces the hazard to be constant.

The DIST=EXPONENTIAL option in theMODEL statement
requests the Weibull distribution. The output of parameter
estimates obtained fromPROCLIFEREG follows:

Software: B. Sas 599

−6

−4

−2

0

2

Log of survival time in days

Lo
g 

N
eg

at
iv

e 
Lo

g 
S

D
F

1 2 3 4 5 6 7

CLINIC=1 PRISON=0 CLINIC=1 PRISON=1
CLINIC=2 PRISON=0 CLINIC=2 PRISON=1

The log-log curves do not look straight but for illustration
we shall proceed as if the Weibull assumption were appro-
priate. First, an exponential model will be run with PROC
LIFEREG. In this model, the Weibull shape parameter (p)
is forced to equal 1, which forces the hazard to be constant.

The DIST=EXPONENTIAL option in theMODEL statement
requests the Weibull distribution. The output of parameter
estimates obtained fromPROCLIFEREG follows:

Software: B. Sas 599

PROC LIFETEST yields the following edited output:
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The results using the Gap Time approach vary slightly
from that obtained using the Stratified CP approach.

Next, we demonstrate how a shared frailty model can be
applied to recurrent event data. Frailty is included in recur-
rent event analyses to account for variability due to unob-
served subject-specific factors that may lead to within-
subject correlation.

Before running the model, we rerun the stset command
shown earlier in this section to get the data back to the
form suitable for a counting process approach. The code
follows:

stset stop, failure(event==1) id(id) time0(start) exit(time .)

Next a parametric Weibull model is run with a gamma-
distributed shared frailty component using the streg com-
mand. We use the same three predictors for comparability
with the other models presented in this section. The code
follows:

streg tx num size, dist(weibull) frailty(gamma) shared(id) nohr

The dist() option requests the distribution for the para-
metric model. The frailty() option requests the distribu-
tion for the frailty and the shared() option defines the
cluster variable, ID. For this model, observations from the
same subject share the same frailty. The output follows:
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CLINICのパラメータ推定値は214.2525です．この推定値の解釈は，
CLINIC = 2のメディアン生存時間（またはS（t）の任意の固定値までの時
間）がCLINIC = 1よりも214日長いと推定されるというものです．言い換
えれば，CLINIC = 1のメディアン生存時間推定値に214日を足すと，
CLINIC = 2のメディアン生存時間推定値が得られます．前述の加速モデル
でのCLINIC = 1のメディアン生存時間推定値に1.79を掛けるとCLINIC = 2
のメディアン生存時間推定値が得られるのとは対照的です．加法モデルは
生存時間がずれるとみなすのに対して，加速モデルは生存時間の縮尺が変
わるとみなすことができます．

生存時間がロジスティック分布に従い，加法 failure時間仮定が成り立つ
ならば，比例オッズ仮定も成立します．ロジスティック仮定は，対数生存
オッズ（KM推定値を使用）と時間（対数ロジスティック仮定の評価の対数
時間とは違い）をプロットすることにより評価できます．それぞれの共変量
パターンに関するプロットが直線であれば，ロジスティック分布が適合し
ています．直線かつ平行であれば，比例オッズ仮定と加法 failure時間仮定
が成立します．

PROC LIFEREGでサポートする他の分布には，一般化ガンマ（DIST = 
GAMMA）分布と対数正規（DIST = LNORMAL）分布があります．MODEL
ステートメントでNOLOGオプションをDIST = LNORMALオプション
とともに指定した場合，生存時間が正規分布に従うと仮定されます．

8.	 再発イベントのモデル構築
再発イベントのモデル構築については，Appendixの冒頭で紹介した「膀
胱がん」データセット（bladder.sas7bdat）を用いて説明します．再発イベン
トは，イベントを複数経験した被験者に対応する複数のオブザベーション
を持つデータとして特徴づけられます．「膀胱がん」データセットのデータ
レイアウトは，区間ごとにオブザベーションを持つCPアプローチに適し
ています（第8章を参照）．以下のコードは，被験者4名の情報からなる12
～20番目のオブザベーションを出力します．コードは以下の通りです．

The parameter estimate for CLINIC is 214.2525. The inter-
pretation for this estimate is that the median survival time
(or time to any fixed value of S(t)) is estimated at 214 days
more for CLINIC=2 compared to CLINIC=1. In other
words, you add 214 days to the estimated median survival
time for CLINIC=1 to get the estimated median survival
time for CLINIC=2. This contrasts with the previous AFT
model in which you multiply estimated median survival
time for CLINIC=1 by 1.79 to get the estimated median
survival time for CLINIC=2. The additive model can be
viewed as a shifting of survival time while the AFT model
can be viewed as a scaling of survival time.

If survival time follows a logistic distribution and the addi-
tive failure time assumption holds, then the proportional
odds assumption also holds. The logistic assumption can
be evaluated by plotting the log odds of survival (using KM
estimates) against time (rather than against the log of time
as analogously used for the evaluation of the log-logistic
assumption). If the plots are straight lines for each pattern
of covariates, then the logistic distribution is reasonable. If
the straight lines are also parallel, then the proportional
odds and additive failure time assumptions hold.

Other distributions supported by PROC LIFEREG are
the generalized gamma (DIST=GAMMA) and lognormal
(DIST=LNORMAL) distributions. If the NOLOG option is
specified with the DIST=LNORMAL option in the model
statement, then survival time is assumed to follow a nor-
mal distribution.

8. MODELING RECURRENT EVENTS
The modeling of recurrent events is illustrated with the
bladder cancer dataset (bladder.sas7bdat) described at
the start of this appendix. Recurrent events are represented
in the data with multiple observations for subjects having
multiple events. The data layout for the bladder cancer
dataset is suitable for a counting process approach with
time intervals defined for each observation (see Chapter 8).
The following code prints the 12th–20th observation, which
contains information for four subjects. The code follows:

Software: B. Sas 603
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出力は以下の通りです．

ID = 10に関しては3オブザベーション，ID = 11に関しては1オブザ
ベーション，ID = 12に関しては3オブザベーション，ID = 13に関しては
2オブザベーションがあります．変数STARTおよびSTOPは，オブザベー
ションに対応するリスク期間の時間を指定します．変数EVENTは，イベ
ント（code = 1）が発生したかどうかを示します．最初の3オブザベーショ
ンは，ID = 10の被験者に12ヵ月にイベントがあり，16ヵ月にまた別のイ
ベントがあり，18ヵ月に打ち切りとなったことを示しています．

PROC PHREGはCPデータレイアウトの生存データにも用いることが
できます．以下のコードは，治療（TX），最初の腫瘍数（NUM），および最
初の腫瘍サイズ（SIZE）の3つの予測因子を含むモデルを実行します．

MODELステートメントのコード（START,STOP）*EVENT（0）は，各オ
ブザベーションの時間区間を変数STARTとSTOPで定義し，EVENT = 0
が打ち切りオブザベーションであることを示します．IDステートメント
は，対象を定義する変数が IDであることを示します．PROC PHREGス
テートメントのCOVS（AGGREGATE）オプションは，パラメータ推定値の
ロバスト標準誤差を要求します．PROC PHREGによる出力は以下の通り
です．

The output follows:

There are three observations for ID=10, one observation
for ID=11, three observations for ID=12, and two observa-
tions for ID=13. The variables START and STOP represent
the time interval for the risk period specific to that obser-
vation. The variable EVENT indicates whether an event
(coded 1) occurred. The first three observations indicate
that the subject with ID=10 had an event at 12 months,
another event at 16 months, and was censored at 18
months.

PROC PHREG can be used for survival data using a count-
ing process data layout. The following code runs a model
with three predictors – treatment status (TX), initial num-
ber of tumors (NUM), and the initial size of tumors (SIZE)
– included in the model:

The code (START,STOP)*EVENT(0) in the MODEL state-
ment indicates that the time intervals for each observation
are defined by the variables START and STOP and that
EVENT=0 denotes a censored observation. The ID statement
defines ID as the variable representing each subject. The
COVS(AGGREGATE)option in thePROCPHREGstatement
requests robust standard errors for the parameter estimates.
The output generated by PROC PHREG follows:
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The output follows:

There are three observations for ID=10, one observation
for ID=11, three observations for ID=12, and two observa-
tions for ID=13. The variables START and STOP represent
the time interval for the risk period specific to that obser-
vation. The variable EVENT indicates whether an event
(coded 1) occurred. The first three observations indicate
that the subject with ID=10 had an event at 12 months,
another event at 16 months, and was censored at 18
months.

PROC PHREG can be used for survival data using a count-
ing process data layout. The following code runs a model
with three predictors – treatment status (TX), initial num-
ber of tumors (NUM), and the initial size of tumors (SIZE)
– included in the model:

The code (START,STOP)*EVENT(0) in the MODEL state-
ment indicates that the time intervals for each observation
are defined by the variables START and STOP and that
EVENT=0 denotes a censored observation. The ID statement
defines ID as the variable representing each subject. The
COVS(AGGREGATE)option in thePROCPHREGstatement
requests robust standard errors for the parameter estimates.
The output generated by PROC PHREG follows:
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The parameter estimate for CLINIC is 214.2525. The inter-
pretation for this estimate is that the median survival time
(or time to any fixed value of S(t)) is estimated at 214 days
more for CLINIC=2 compared to CLINIC=1. In other
words, you add 214 days to the estimated median survival
time for CLINIC=1 to get the estimated median survival
time for CLINIC=2. This contrasts with the previous AFT
model in which you multiply estimated median survival
time for CLINIC=1 by 1.79 to get the estimated median
survival time for CLINIC=2. The additive model can be
viewed as a shifting of survival time while the AFT model
can be viewed as a scaling of survival time.

If survival time follows a logistic distribution and the addi-
tive failure time assumption holds, then the proportional
odds assumption also holds. The logistic assumption can
be evaluated by plotting the log odds of survival (using KM
estimates) against time (rather than against the log of time
as analogously used for the evaluation of the log-logistic
assumption). If the plots are straight lines for each pattern
of covariates, then the logistic distribution is reasonable. If
the straight lines are also parallel, then the proportional
odds and additive failure time assumptions hold.

Other distributions supported by PROC LIFEREG are
the generalized gamma (DIST=GAMMA) and lognormal
(DIST=LNORMAL) distributions. If the NOLOG option is
specified with the DIST=LNORMAL option in the model
statement, then survival time is assumed to follow a nor-
mal distribution.

8. MODELING RECURRENT EVENTS
The modeling of recurrent events is illustrated with the
bladder cancer dataset (bladder.sas7bdat) described at
the start of this appendix. Recurrent events are represented
in the data with multiple observations for subjects having
multiple events. The data layout for the bladder cancer
dataset is suitable for a counting process approach with
time intervals defined for each observation (see Chapter 8).
The following code prints the 12th–20th observation, which
contains information for four subjects. The code follows:

Software: B. Sas 603

The output follows:

There are three observations for ID=10, one observation
for ID=11, three observations for ID=12, and two observa-
tions for ID=13. The variables START and STOP represent
the time interval for the risk period specific to that obser-
vation. The variable EVENT indicates whether an event
(coded 1) occurred. The first three observations indicate
that the subject with ID=10 had an event at 12 months,
another event at 16 months, and was censored at 18
months.

PROC PHREG can be used for survival data using a count-
ing process data layout. The following code runs a model
with three predictors – treatment status (TX), initial num-
ber of tumors (NUM), and the initial size of tumors (SIZE)
– included in the model:

The code (START,STOP)*EVENT(0) in the MODEL state-
ment indicates that the time intervals for each observation
are defined by the variables START and STOP and that
EVENT=0 denotes a censored observation. The ID statement
defines ID as the variable representing each subject. The
COVS(AGGREGATE)option in thePROCPHREGstatement
requests robust standard errors for the parameter estimates.
The output generated by PROC PHREG follows:

604 Computer Appendix: Survival Analysis on the Computer

Coefficient estimates are provided with robust standard
errors. The column under the heading StdErrRatio pro-
vides the ratio of the robust to the non-robust standard
errors. For example, the standard error for the coefficient
for TX (0.24183) is 1.209 greater than the standard error
would be if we had not requested robust standard errors
(i.e., omit the COVS(AGGREGATE) option). The robust
standard errors are estimated slightly different compared
to the corresponding model in Stata or R.

A stratified Coxmodel can also be run using the data in this
format with the variable INTERVAL as the stratified vari-
able. The stratified variable indicates whether the subject
was at risk for their 1st, 2nd, 3rd, or 4th event. This approach
is called a Stratified CP approach in Chapter 8 and is used
if the investigator wants to distinguish the order in which
recurrent events occur. The code for a stratified Cox fol-
lows:

Software: B. Sas 605

Coefficient estimates are provided with robust standard
errors. The column under the heading StdErrRatio pro-
vides the ratio of the robust to the non-robust standard
errors. For example, the standard error for the coefficient
for TX (0.24183) is 1.209 greater than the standard error
would be if we had not requested robust standard errors
(i.e., omit the COVS(AGGREGATE) option). The robust
standard errors are estimated slightly different compared
to the corresponding model in Stata or R.

A stratified Coxmodel can also be run using the data in this
format with the variable INTERVAL as the stratified vari-
able. The stratified variable indicates whether the subject
was at risk for their 1st, 2nd, 3rd, or 4th event. This approach
is called a Stratified CP approach in Chapter 8 and is used
if the investigator wants to distinguish the order in which
recurrent events occur. The code for a stratified Cox fol-
lows:

Software: B. Sas 605

Coefficient estimates are provided with robust standard
errors. The column under the heading StdErrRatio pro-
vides the ratio of the robust to the non-robust standard
errors. For example, the standard error for the coefficient
for TX (0.24183) is 1.209 greater than the standard error
would be if we had not requested robust standard errors
(i.e., omit the COVS(AGGREGATE) option). The robust
standard errors are estimated slightly different compared
to the corresponding model in Stata or R.

A stratified Coxmodel can also be run using the data in this
format with the variable INTERVAL as the stratified vari-
able. The stratified variable indicates whether the subject
was at risk for their 1st, 2nd, 3rd, or 4th event. This approach
is called a Stratified CP approach in Chapter 8 and is used
if the investigator wants to distinguish the order in which
recurrent events occur. The code for a stratified Cox fol-
lows:

Software: B. Sas 605
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係数推定値はロバスト標準誤差とともに出力されます．“StdErr Ratio”列
には，非ロバスト標準誤差に対するロバスト標準誤差の比が示されます．
例えば，TX係数の標準誤差0.24183は，ロバスト標準誤差を要求しなかっ
た場合（つまりCOVS（AGGREGATE）オプションを省いた場合）の標準誤
差の1.209倍です．ロバスト標準誤差の推定値は，StataやRとはわずかに
異なります．

この形式のデータを使用し，変数 INTERVALを層化変数とした層化Cox
モデルを実行することもできます．層化変数は，被験者が1番目，2番目，
3番目，4番目のイベントに関してat riskであるかを示します．これは8章
で層化CPアプローチと紹介したものであり，再発イベントの発生順序を
区別したい場合に使用します．層化Cox用のコードは以下の通りです．

Coefficient estimates are provided with robust standard
errors. The column under the heading StdErrRatio pro-
vides the ratio of the robust to the non-robust standard
errors. For example, the standard error for the coefficient
for TX (0.24183) is 1.209 greater than the standard error
would be if we had not requested robust standard errors
(i.e., omit the COVS(AGGREGATE) option). The robust
standard errors are estimated slightly different compared
to the corresponding model in Stata or R.

A stratified Coxmodel can also be run using the data in this
format with the variable INTERVAL as the stratified vari-
able. The stratified variable indicates whether the subject
was at risk for their 1st, 2nd, 3rd, or 4th event. This approach
is called a Stratified CP approach in Chapter 8 and is used
if the investigator wants to distinguish the order in which
recurrent events occur. The code for a stratified Cox fol-
lows:

Software: B. Sas 605The output follows:

There are three observations for ID=10, one observation
for ID=11, three observations for ID=12, and two observa-
tions for ID=13. The variables START and STOP represent
the time interval for the risk period specific to that obser-
vation. The variable EVENT indicates whether an event
(coded 1) occurred. The first three observations indicate
that the subject with ID=10 had an event at 12 months,
another event at 16 months, and was censored at 18
months.

PROC PHREG can be used for survival data using a count-
ing process data layout. The following code runs a model
with three predictors – treatment status (TX), initial num-
ber of tumors (NUM), and the initial size of tumors (SIZE)
– included in the model:

The code (START,STOP)*EVENT(0) in the MODEL state-
ment indicates that the time intervals for each observation
are defined by the variables START and STOP and that
EVENT=0 denotes a censored observation. The ID statement
defines ID as the variable representing each subject. The
COVS(AGGREGATE)option in thePROCPHREGstatement
requests robust standard errors for the parameter estimates.
The output generated by PROC PHREG follows:

604 Computer Appendix: Survival Analysis on the Computer

The parameter estimate for CLINIC is 214.2525. The inter-
pretation for this estimate is that the median survival time
(or time to any fixed value of S(t)) is estimated at 214 days
more for CLINIC=2 compared to CLINIC=1. In other
words, you add 214 days to the estimated median survival
time for CLINIC=1 to get the estimated median survival
time for CLINIC=2. This contrasts with the previous AFT
model in which you multiply estimated median survival
time for CLINIC=1 by 1.79 to get the estimated median
survival time for CLINIC=2. The additive model can be
viewed as a shifting of survival time while the AFT model
can be viewed as a scaling of survival time.

If survival time follows a logistic distribution and the addi-
tive failure time assumption holds, then the proportional
odds assumption also holds. The logistic assumption can
be evaluated by plotting the log odds of survival (using KM
estimates) against time (rather than against the log of time
as analogously used for the evaluation of the log-logistic
assumption). If the plots are straight lines for each pattern
of covariates, then the logistic distribution is reasonable. If
the straight lines are also parallel, then the proportional
odds and additive failure time assumptions hold.

Other distributions supported by PROC LIFEREG are
the generalized gamma (DIST=GAMMA) and lognormal
(DIST=LNORMAL) distributions. If the NOLOG option is
specified with the DIST=LNORMAL option in the model
statement, then survival time is assumed to follow a nor-
mal distribution.

8. MODELING RECURRENT EVENTS
The modeling of recurrent events is illustrated with the
bladder cancer dataset (bladder.sas7bdat) described at
the start of this appendix. Recurrent events are represented
in the data with multiple observations for subjects having
multiple events. The data layout for the bladder cancer
dataset is suitable for a counting process approach with
time intervals defined for each observation (see Chapter 8).
The following code prints the 12th–20th observation, which
contains information for four subjects. The code follows:

Software: B. Sas 603

Coefficient estimates are provided with robust standard
errors. The column under the heading StdErrRatio pro-
vides the ratio of the robust to the non-robust standard
errors. For example, the standard error for the coefficient
for TX (0.24183) is 1.209 greater than the standard error
would be if we had not requested robust standard errors
(i.e., omit the COVS(AGGREGATE) option). The robust
standard errors are estimated slightly different compared
to the corresponding model in Stata or R.

A stratified Coxmodel can also be run using the data in this
format with the variable INTERVAL as the stratified vari-
able. The stratified variable indicates whether the subject
was at risk for their 1st, 2nd, 3rd, or 4th event. This approach
is called a Stratified CP approach in Chapter 8 and is used
if the investigator wants to distinguish the order in which
recurrent events occur. The code for a stratified Cox fol-
lows:

Software: B. Sas 605

Coefficient estimates are provided with robust standard
errors. The column under the heading StdErrRatio pro-
vides the ratio of the robust to the non-robust standard
errors. For example, the standard error for the coefficient
for TX (0.24183) is 1.209 greater than the standard error
would be if we had not requested robust standard errors
(i.e., omit the COVS(AGGREGATE) option). The robust
standard errors are estimated slightly different compared
to the corresponding model in Stata or R.

A stratified Coxmodel can also be run using the data in this
format with the variable INTERVAL as the stratified vari-
able. The stratified variable indicates whether the subject
was at risk for their 1st, 2nd, 3rd, or 4th event. This approach
is called a Stratified CP approach in Chapter 8 and is used
if the investigator wants to distinguish the order in which
recurrent events occur. The code for a stratified Cox fol-
lows:

Software: B. Sas 605

Coefficient estimates are provided with robust standard
errors. The column under the heading StdErrRatio pro-
vides the ratio of the robust to the non-robust standard
errors. For example, the standard error for the coefficient
for TX (0.24183) is 1.209 greater than the standard error
would be if we had not requested robust standard errors
(i.e., omit the COVS(AGGREGATE) option). The robust
standard errors are estimated slightly different compared
to the corresponding model in Stata or R.

A stratified Coxmodel can also be run using the data in this
format with the variable INTERVAL as the stratified vari-
able. The stratified variable indicates whether the subject
was at risk for their 1st, 2nd, 3rd, or 4th event. This approach
is called a Stratified CP approach in Chapter 8 and is used
if the investigator wants to distinguish the order in which
recurrent events occur. The code for a stratified Cox fol-
lows:

Software: B. Sas 605

Coefficient estimates are provided with robust standard
errors. The column under the heading StdErrRatio pro-
vides the ratio of the robust to the non-robust standard
errors. For example, the standard error for the coefficient
for TX (0.24183) is 1.209 greater than the standard error
would be if we had not requested robust standard errors
(i.e., omit the COVS(AGGREGATE) option). The robust
standard errors are estimated slightly different compared
to the corresponding model in Stata or R.

A stratified Coxmodel can also be run using the data in this
format with the variable INTERVAL as the stratified vari-
able. The stratified variable indicates whether the subject
was at risk for their 1st, 2nd, 3rd, or 4th event. This approach
is called a Stratified CP approach in Chapter 8 and is used
if the investigator wants to distinguish the order in which
recurrent events occur. The code for a stratified Cox fol-
lows:

Software: B. Sas 605

Coefficient estimates are provided with robust standard
errors. The column under the heading StdErrRatio pro-
vides the ratio of the robust to the non-robust standard
errors. For example, the standard error for the coefficient
for TX (0.24183) is 1.209 greater than the standard error
would be if we had not requested robust standard errors
(i.e., omit the COVS(AGGREGATE) option). The robust
standard errors are estimated slightly different compared
to the corresponding model in Stata or R.

A stratified Coxmodel can also be run using the data in this
format with the variable INTERVAL as the stratified vari-
able. The stratified variable indicates whether the subject
was at risk for their 1st, 2nd, 3rd, or 4th event. This approach
is called a Stratified CP approach in Chapter 8 and is used
if the investigator wants to distinguish the order in which
recurrent events occur. The code for a stratified Cox fol-
lows:

Software: B. Sas 605

Coefficient estimates are provided with robust standard
errors. The column under the heading StdErrRatio pro-
vides the ratio of the robust to the non-robust standard
errors. For example, the standard error for the coefficient
for TX (0.24183) is 1.209 greater than the standard error
would be if we had not requested robust standard errors
(i.e., omit the COVS(AGGREGATE) option). The robust
standard errors are estimated slightly different compared
to the corresponding model in Stata or R.

A stratified Coxmodel can also be run using the data in this
format with the variable INTERVAL as the stratified vari-
able. The stratified variable indicates whether the subject
was at risk for their 1st, 2nd, 3rd, or 4th event. This approach
is called a Stratified CP approach in Chapter 8 and is used
if the investigator wants to distinguish the order in which
recurrent events occur. The code for a stratified Cox fol-
lows:

Software: B. Sas 605

Coefficient estimates are provided with robust standard
errors. The column under the heading StdErrRatio pro-
vides the ratio of the robust to the non-robust standard
errors. For example, the standard error for the coefficient
for TX (0.24183) is 1.209 greater than the standard error
would be if we had not requested robust standard errors
(i.e., omit the COVS(AGGREGATE) option). The robust
standard errors are estimated slightly different compared
to the corresponding model in Stata or R.

A stratified Coxmodel can also be run using the data in this
format with the variable INTERVAL as the stratified vari-
able. The stratified variable indicates whether the subject
was at risk for their 1st, 2nd, 3rd, or 4th event. This approach
is called a Stratified CP approach in Chapter 8 and is used
if the investigator wants to distinguish the order in which
recurrent events occur. The code for a stratified Cox fol-
lows:

Software: B. Sas 605

Coefficient estimates are provided with robust standard
errors. The column under the heading StdErrRatio pro-
vides the ratio of the robust to the non-robust standard
errors. For example, the standard error for the coefficient
for TX (0.24183) is 1.209 greater than the standard error
would be if we had not requested robust standard errors
(i.e., omit the COVS(AGGREGATE) option). The robust
standard errors are estimated slightly different compared
to the corresponding model in Stata or R.

A stratified Coxmodel can also be run using the data in this
format with the variable INTERVAL as the stratified vari-
able. The stratified variable indicates whether the subject
was at risk for their 1st, 2nd, 3rd, or 4th event. This approach
is called a Stratified CP approach in Chapter 8 and is used
if the investigator wants to distinguish the order in which
recurrent events occur. The code for a stratified Cox fol-
lows:

Software: B. Sas 605

The parameter estimate for CLINIC is 214.2525. The inter-
pretation for this estimate is that the median survival time
(or time to any fixed value of S(t)) is estimated at 214 days
more for CLINIC=2 compared to CLINIC=1. In other
words, you add 214 days to the estimated median survival
time for CLINIC=1 to get the estimated median survival
time for CLINIC=2. This contrasts with the previous AFT
model in which you multiply estimated median survival
time for CLINIC=1 by 1.79 to get the estimated median
survival time for CLINIC=2. The additive model can be
viewed as a shifting of survival time while the AFT model
can be viewed as a scaling of survival time.

If survival time follows a logistic distribution and the addi-
tive failure time assumption holds, then the proportional
odds assumption also holds. The logistic assumption can
be evaluated by plotting the log odds of survival (using KM
estimates) against time (rather than against the log of time
as analogously used for the evaluation of the log-logistic
assumption). If the plots are straight lines for each pattern
of covariates, then the logistic distribution is reasonable. If
the straight lines are also parallel, then the proportional
odds and additive failure time assumptions hold.

Other distributions supported by PROC LIFEREG are
the generalized gamma (DIST=GAMMA) and lognormal
(DIST=LNORMAL) distributions. If the NOLOG option is
specified with the DIST=LNORMAL option in the model
statement, then survival time is assumed to follow a nor-
mal distribution.

8. MODELING RECURRENT EVENTS
The modeling of recurrent events is illustrated with the
bladder cancer dataset (bladder.sas7bdat) described at
the start of this appendix. Recurrent events are represented
in the data with multiple observations for subjects having
multiple events. The data layout for the bladder cancer
dataset is suitable for a counting process approach with
time intervals defined for each observation (see Chapter 8).
The following code prints the 12th–20th observation, which
contains information for four subjects. The code follows:

Software: B. Sas 603

Coefficient estimates are provided with robust standard
errors. The column under the heading StdErrRatio pro-
vides the ratio of the robust to the non-robust standard
errors. For example, the standard error for the coefficient
for TX (0.24183) is 1.209 greater than the standard error
would be if we had not requested robust standard errors
(i.e., omit the COVS(AGGREGATE) option). The robust
standard errors are estimated slightly different compared
to the corresponding model in Stata or R.

A stratified Coxmodel can also be run using the data in this
format with the variable INTERVAL as the stratified vari-
able. The stratified variable indicates whether the subject
was at risk for their 1st, 2nd, 3rd, or 4th event. This approach
is called a Stratified CP approach in Chapter 8 and is used
if the investigator wants to distinguish the order in which
recurrent events occur. The code for a stratified Cox fol-
lows:

Software: B. Sas 605

The only additional code from the previous model is the
STRATA statement, indicating that the variable INTER-
VAL is the stratified variable. The output containing the
parameter estimates follows:

Interaction terms between the treatment variable (TX) and
the stratified variable could be created to examine whether
the effect of treatment differed for the 1st, 2nd, 3rd, or 4th

event.

Another stratified approach (called Gap Time) is a slight
variation of the stratified counting process approach. The
difference is in the way the time intervals for the recurrent
events are defined. There is no difference in the time inter-
vals when subjects are at risk for their first event. However,
with the Gap Time approach, the starting time at risk gets
reset to zero for each subsequent event. The following code
creates data suitable for using the gap-time approach:

The new dataset (bladder2) copies the data from re.bladder
and creates two new variables for the time interval:
START2, which is always set to zero and STOP2, which is
the length of the time interval (i.e., STOP–START). The
following code uses these newly created variables to run a
Gap Time model with PROC PHREG:
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前のモデルに追加するコードは，変数 INTERVALが層化変数であるこ
とを示すSTRATAステートメントだけです．パラメータ推定値を含む出力
は以下の通りです．

1番目，2番目，3番目，4番目のイベントに対する治療の効果の違いを
確認するために，治療変数（TX）と層化変数との交互作用項を作成すること
もできます．

Gap Timeと呼ばれるもう1つの層化アプローチは，層化CPアプローチ
を少し変えたものです．その違いは再発イベントの時間区間の定義方法に
あります．被験者の最初のイベントに対するat riskの時間区間には違いは
ありません．しかしながら次のイベントからは，Gap Timeアプローチで
は，at riskの開始時間が0にリセットされます．以下のコードは，Gap Time
アプローチに適したデータを作成します．

新しいデータセット（BLADDER2）は，データをREF.BLADDERからコ
ピーし，2つの新しい時間区間変数START2およびSTOP2を作成します．
START2は常に0に設定され，STOP2は区間の長さ（STOP-START）です．
以下のコードは，新たに作成したこれらの変数を使用して，Gap Timeモ
デルをPROC PHREGで実行します．

The only additional code from the previous model is the
STRATA statement, indicating that the variable INTER-
VAL is the stratified variable. The output containing the
parameter estimates follows:

Interaction terms between the treatment variable (TX) and
the stratified variable could be created to examine whether
the effect of treatment differed for the 1st, 2nd, 3rd, or 4th

event.

Another stratified approach (called Gap Time) is a slight
variation of the stratified counting process approach. The
difference is in the way the time intervals for the recurrent
events are defined. There is no difference in the time inter-
vals when subjects are at risk for their first event. However,
with the Gap Time approach, the starting time at risk gets
reset to zero for each subsequent event. The following code
creates data suitable for using the gap-time approach:

The new dataset (bladder2) copies the data from re.bladder
and creates two new variables for the time interval:
START2, which is always set to zero and STOP2, which is
the length of the time interval (i.e., STOP–START). The
following code uses these newly created variables to run a
Gap Time model with PROC PHREG:
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Coefficient estimates are provided with robust standard
errors. The column under the heading StdErrRatio pro-
vides the ratio of the robust to the non-robust standard
errors. For example, the standard error for the coefficient
for TX (0.24183) is 1.209 greater than the standard error
would be if we had not requested robust standard errors
(i.e., omit the COVS(AGGREGATE) option). The robust
standard errors are estimated slightly different compared
to the corresponding model in Stata or R.

A stratified Coxmodel can also be run using the data in this
format with the variable INTERVAL as the stratified vari-
able. The stratified variable indicates whether the subject
was at risk for their 1st, 2nd, 3rd, or 4th event. This approach
is called a Stratified CP approach in Chapter 8 and is used
if the investigator wants to distinguish the order in which
recurrent events occur. The code for a stratified Cox fol-
lows:
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出力は以下の通りです．

Gap Timeアプローチによる結果は，層化CPアプローチの結果とほんの
わずか異なります．

被験者1名につき複数のオブザベーションを持つCPデータレイアウト
は，再発イベントデータのみならず，被験者のイベントが1つの従来型の
生存時間解析にも使用することができます．4オブザベーシの被験者は，最
初の3つのオブザベーションは打ち切りで，4番目のオブザベーションの区
間でイベントを経験すると考えることもできます．このデータレイアウト
は，時間依存性曝露（つまり，時間区間により値が異なる曝露）を表すのに
特に適しています．

SPSSの解析は，SPSSデータセットを用いて適切なSPSSプロシジャによ
り行います．大半のユーザーは，一連のメニューとダイアログボックスを
マウスでクリックすることでプロシジャを選択します．この手順で生成さ
れるコード，あるいはコマンドシンタックスは表示や編集が可能です．

薬物常用者データセットの解析例を用いて，これらのプロシジャについ
て説明します．薬物常用者データセットは，1991年のCaplehornらによる
オーストラリア試験のもので，238名のヘロイン常用者の情報が含まれま
す．この試験は，被験者のメタドン治療期間を2つのメタドン治療施設で
比較するものです．2施設には被験者への院内方針に違いがありました．被
験者の生存時間は，被験者が施設での治療から脱落するかまたは観察が打
ち切られるまでの期間（日）と定められました．変数はAppendixの冒頭に
定義した通りです．

C. SPSS

The output follows:

The results using the Gap Time approach vary slightly
from that obtained using the Stratified CP approach.

The counting process data layout with multiple observa-
tions per subject need not only apply to recurrent event
data, but can also be used for a more conventional survival
analyses in which each subject is limited to one event.
A subject with four observations may be censored for the
first three observations before getting the event in the time
interval represented by the fourth observation. This data
layout is particularly suitable for representing time-vary-
ing exposures (i.e., exposures which change values over
different intervals of time).

C. SPSS
Analyses are carried out in SPSS by using the appropriate
SPSS procedure on an SPSS dataset. Most users select
procedures by pointing and clicking the mouse through
a series of menus and dialog boxes. The code, or command
syntax, generated by these steps can be viewed and edited.

Analyses on the “addicts” dataset will be used to illustrate
these procedures. The addicts dataset was obtained from a
1991 Australian study by Caplehorn et al. and contains
information on 238 heroin addicts. The study compared
two methadone treatment clinics to assess patient time
remaining under methadone treatment. The two clinics
differed according to its live-in policies for patients.
A patient’s survival time was determined as the time (in
days) until the person dropped out of the clinic or was
censored. The variables are defined at the start of this
appendix.
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interval represented by the fourth observation. This data
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syntax, generated by these steps can be viewed and edited.
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1991 Australian study by Caplehorn et al. and contains
information on 238 heroin addicts. The study compared
two methadone treatment clinics to assess patient time
remaining under methadone treatment. The two clinics
differed according to its live-in policies for patients.
A patient’s survival time was determined as the time (in
days) until the person dropped out of the clinic or was
censored. The variables are defined at the start of this
appendix.
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The output follows:

The results using the Gap Time approach vary slightly
from that obtained using the Stratified CP approach.

The counting process data layout with multiple observa-
tions per subject need not only apply to recurrent event
data, but can also be used for a more conventional survival
analyses in which each subject is limited to one event.
A subject with four observations may be censored for the
first three observations before getting the event in the time
interval represented by the fourth observation. This data
layout is particularly suitable for representing time-vary-
ing exposures (i.e., exposures which change values over
different intervals of time).

C. SPSS
Analyses are carried out in SPSS by using the appropriate
SPSS procedure on an SPSS dataset. Most users select
procedures by pointing and clicking the mouse through
a series of menus and dialog boxes. The code, or command
syntax, generated by these steps can be viewed and edited.

Analyses on the “addicts” dataset will be used to illustrate
these procedures. The addicts dataset was obtained from a
1991 Australian study by Caplehorn et al. and contains
information on 238 heroin addicts. The study compared
two methadone treatment clinics to assess patient time
remaining under methadone treatment. The two clinics
differed according to its live-in policies for patients.
A patient’s survival time was determined as the time (in
days) until the person dropped out of the clinic or was
censored. The variables are defined at the start of this
appendix.
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Coefficient estimates are provided with robust standard
errors. The column under the heading StdErrRatio pro-
vides the ratio of the robust to the non-robust standard
errors. For example, the standard error for the coefficient
for TX (0.24183) is 1.209 greater than the standard error
would be if we had not requested robust standard errors
(i.e., omit the COVS(AGGREGATE) option). The robust
standard errors are estimated slightly different compared
to the corresponding model in Stata or R.

A stratified Coxmodel can also be run using the data in this
format with the variable INTERVAL as the stratified vari-
able. The stratified variable indicates whether the subject
was at risk for their 1st, 2nd, 3rd, or 4th event. This approach
is called a Stratified CP approach in Chapter 8 and is used
if the investigator wants to distinguish the order in which
recurrent events occur. The code for a stratified Cox fol-
lows:
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SPSSを起動後，データセットaddicts.savを開きます．データが画面に
表示されます．これで作業用データセットになりました．結果変数
（SURVT）の要約統計量を求めるには，ドロップダウンメニューから分析→
記述統計→記述統計をクリックすると，解析変数を指定するダイアログ
ボックスが表示されます．変数リストからSURVTを選択して変数ボック
スに入れます．[OK]をクリックすると出力が表示されます．あるいは，
[OK]の代わりに [貼り付け ]をクリックすれば，対応するSPSSシンタック
スを得ることもできます．このシンタックスは実行（[実行 ]ボタンをク
リック），編集，または別のセッション用に保存できます．作成されるシン
タックスは以下の通りです（出力は省略）．

SPSSの一部の解析は，ポイント&クリック方式では実行できず，シン
タックスの実行のみで可能なものがあります（例えば，時間依存性共変量が
2つある拡張Coxモデル）．ポイント&クリック方式で実行するたびに，対
応するシンタックスが示されます．

より詳細なCLINICごとの生存時間の要約統計量を求めるためには，ド
ロップダウンメニューから，[解析 ]→ [記述統計 ]→ [探索的 ]をクリック
します．変数リストからSURVTを選択して [従属変数 ]ボックスに移動し
てから，CLINICを選択して [因子 ]ボックスに入れます．[OK]をクリック
すれば出力が表示されます．[貼り付け ]を（[OK]の代わりに）クリックす
ると以下のシンタックスが作成されます（出力は省略）．

生存時間解析をSPSSで行うには，[分析 ]→ [生存分析 ]を選択します．4
選択のボックス，つまり [生命表 ]，[Kaplan-Meier]，[Cox回帰 ] ，[時間
依存のCox回帰 ]が示されます．SPSSの主な生存時間解析用プロシジャは
KMとCOXREGです．

After getting into SPSS, open the dataset addicts.sav. The
data should appear on your screen. This is now your work-
ing dataset. To obtain a basic descriptive analysis of the
outcome variable (SURVT), click on Analyze!Descriptive
Statistics ! Descriptive from the drop-down menus to
reach the dialog box to specify the analytic variables. Select
the SURVT from the list of variables and enter it into the
variable box. Click on OK to view the output. Alternatively,
you can click on Paste (rather than OK) to obtain the
corresponding SPSS syntax. The syntax can then be sub-
mitted (by clicking the button under Run), edited, or saved
for another session. The syntax created is as follows (out-
put omitted):

DESCRIPTIVES
VARIABLES=survt
/STATISTICS=MEAN STDDEV MIN MAX.

There are some analyses that SPSS only performs by sub-
mitting syntax rather than using the point and click
approach (e.g., running an extended Cox model with two
time-varying covariates). Each time the point and click
approach is presented, the corresponding syntax will also
be presented.

To obtain more detailed descriptive statistics on survival
time stratified by CLINIC, click on Analyze ! Descriptive
Statistics ! Explore from the drop-down menus. Select
SURVT from the list of variables and enter it into the
Dependent List and then select CLINIC and enter it into
the Factor List. Click on OK to see the output. The syntax
created from clicking on Paste (rather than OK) is as fol-
lows (output omitted):

EXAMINE
VARIABLES=survt BY clinic
/PLOT BOXPLOT STEMLEAF
/COMPARE GROUP
/STATISTICS DESCRIPTIVES
/CINTERVAL 95
/MISSING LISTWISE
/NOTOTAL.

Survival analyses can be performed in SPSS by selecting
Analyze ! Survival. There are then four choices for selec-
tion: Life Tables, Kaplan-Meier, Cox Regression, and Cox
w/ Time-Dep Cov. The key SPSS procedures for survival
analysis are the KM and COXREG procedures.
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SPSSでは以下の生存時間解析を行います．

 1. 生存関数（未調整）の推定および層間での比較
 2. Kaplan-Meier対数（－対数）生存曲線を用いた比例ハザード性の検討
 3. Cox比例ハザードモデルの実行
 4. 層化Coxモデルの実行とCox調整対数（－対数）曲線の作成
 5. 統計的検定による比例ハザード仮定の評価
 6. 拡張Coxモデルの実行

SPSS （バージョンPASW 18）には，パラメトリック生存モデル，frailtyモ
デル，再発イベント用のCPデータレイアウトに対応したモデルを実行す
るコマンドはありません．

1.	 生存関数（未調整）の推定および層間での比較
Kaplan-Meier生存推定値を得るには，[分析]→[生存分析] →[Kaplan-

Meier]を選択します．変数リストからSURVTを選択して[生存変数]ボック
スに移動し，変数STATUSを選択して[状態変数]ボックスに移動します．
[状態変数]ボックスに表示されているステータス（?）の意味は，イベントを
示す値を入力する必要があるということです．変数STATUSはイベント = 1，
打ち切り = 0なので，[事象の定義]ボタンをクリックし，値1を入れます．
[続行] →[OK]をクリックすれば出力が得られます．[OK] ではなく[貼り付
け]をクリックすると以下のシンタックスを得ます（出力省略）．

このKM推定の出力は非常に長いです．出力を編集したいときには，出
力内を右クリックし，[内容編集 ]を選択します．編集出力を別ウィンドウ
で開くかどうかで，[ビューア ]または [別ウィンドウ ]のどちらかを選択し
ます．

The survival analyses demonstrated in SPSS are as follows:

1. Estimating survival functions (unadjusted) and
comparing them across strata

2. Assessing the PH assumption using Kaplan-Meier log-
log survival curves

3. Running a Cox PH model

4. Running a stratified Cox model and obtaining Cox
adjusted log-log curves

5. Assessing the PH assumption with a statistical test

6. Running an extended Cox model

SPSS (version PASW 18) does not provide commands to
run parametric survival models, frailty models, or models
using a counting process data layout for recurrent events.

1. ESTIMATING SURVIVAL FUNCTIONS
(UNADJUSTED) AND COMPARING THEM
ACROSS STRATA

To obtain Kaplan-Meier survival estimates, select Analyze
! Survival ! Kaplan-Meier. Select the SURVT from the
variable list and enter it into the Time box, then select the
variable STATUS and enter it into the Status box. You will
then see a question mark in parentheses after the status
variable, indicating that the value of the event needs to be
entered. Click the Define Event button and insert the value
1 in the box since the variable STATUS is coded 1 for events
and 0 for censorships. Click on Continue and then OK to
view the output. The syntax, obtained from clicking on
Paste (rather than OK), is as follows (output omitted):

KM
survt /STATUS=status(1)
/PRINT TABLE MEAN.

The stream of output of these KM estimates is quite long.
If you wish to edit the output, try right clicking inside the
output and then select Edit Content. You then have a
choice to select In Viewer or In Separate Window. Click
on one of these depending on if you want to open a sepa-
rate window for your edited output.

Software: C. SPSS 609
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CLINIC別のKM生存推定値とプロット，ログランク検定やその他の検定
統計量を得るには，[分析]→[生存分析]→[Kaplan-Meier]を選択し，
SURVTを time-to-event変数として，またSTAUSをstatus変数として前例の
ように選択します．CLINICを[因子]ボックスに選択し，[因子の比較]ボタ
ンをクリックします．3つの検定統計量がCLINIC間の生存関数の違いを検
定するために準備されています．比較のために3つとも（ログランク，Breslow，
Tarone-Ware）選択し，[続行]をクリックします．[オプション]ボタンをク
リックしてプロットを要求します．4種類のプロットが作成可能です（残念な
がら，その中に対数-対数生存時間プロットはありません）．[続行]→[OK]を
クリックすればCLINIC別のKMプロットが得られます．

シンタックスは以下の通りです．

イベントまたは打ち切りの最初の5時点についての，CLINIC = 1および
CLINIC = 2のKM推定値，ならびにログランク検定，Breslow検定，Tarone-
Ware検定の出力は以下の通りです．

To obtain KM survival estimates and plots by CLINIC as
well as log rank (and other) test statistics, select Analyze!
Survival ! Kaplan-Meier and then select SURVT as the
time-to-event variable and STAUS as the status variable as
described above. Enter CLINIC into the Factor box and
click the Compare Factor button. You have a choice of
three test statistics for testing the equality of survival func-
tions across CLINIC. Select all three (log rank, Breslow,
and Tarone–Ware) for comparison and click Continue.
Select the Options button to request plots. There are four
choices (unfortunately, log-log survival plots are not
included). Select Survival to obtain KM plots by clinic.
Click Continue and then OK to view the output.

The syntax follows:

KM
survt BY clinic /STATUS=status(1)
/PRINT TABLE MEAN
/PLOT SURVIVAL
/TEST LOGRANK BRESLOW TARONE
/COMPARE OVERALL POOLED.

The output containing the KM estimates for the first five
events or censorship times from CLINIC=1 and CLINIC=2
as well for the log rank, Breslow, and Tarone–Ware tests
follow:
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Note that what SPSS calls the Breslow test statistic is
equivalent to what Stata (and SAS) call the Wilcoxon test
statistic.

Life Table estimates can be obtained by selecting Analyze
! Survival ! Life Tables. The time-to-event and status
variables are defined similarly as described above for KM
estimates. However with life tables, SPSS presents a Dis-
play Time Intervals box. This allows the user to define the
time intervals used for the life table analysis. For example,
0 to 1,000/100 would define 10 time intervals of equal
length. Life table plots can similarly be requested as
described above for the KM plots.

2. ASSESSING THE PH ASSUMPTION USING
KAPLAN-MEIER LOG-LOG SURVIVAL CURVES

SPSS does not provide unadjusted KM log-log curves by
directly using the point and click approach with the KM
command. SPSS does provide adjusted log log curves from
running a stratified Cox model (described later in the stra-
tified Cox section). A log-log curve equivalent to the unad-
justed KM log-log curve can be obtained in SPSS by
running a stratified Cox without including any covariates
in the model. In this section, however, we illustrate how
new variables can be defined in the working dataset and
then used to plot unadjusted log-log KM plots.
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SPSSのBreslow検定統計量とは，Stata （SASも）でいうWilcoxon検定統
計量のことです．

生命表推定は，[分析 ]→ [生存分析 ]→ [生命表 ]を選択します．time-to-
event変数と status変数は前述のKM推定と同様に定義しますが，生命表の
場合は [時間間隔 ]ボックスが表示されます．このボックスで，生命表解析
に用いる時間区間を定義します．例えば，0～1,000/100と指定すると，同
じ長さの時間区間が10個定義されます．生命表プロットも，上記のKMプ
ロットの場合と同様に作成します．

2.	 Kaplan-Meier対数（−対数）生存曲線を用いた	
	 比例ハザード性の検討

SPSSでは，KMコマンドをポイント&クリックで直接的に未調整KM対数
（－対数）曲線を作成することはできません．SPSSは，層化Coxモデルを実
行することにより，調整対数（－対数）曲線を作成します（層化Coxのセク
ションで後述）．SPSSで共変量をモデルに含まない層化Coxを実行すれば，
作成された対数（－対数）曲線は未調整KM対数（－対数）曲線になります．し
かしこのセクションでは，作業用データセットに新しい変数を定義して未調
整対数（－対数）KMプロットを作成する方法について説明します．

Note that what SPSS calls the Breslow test statistic is
equivalent to what Stata (and SAS) call the Wilcoxon test
statistic.

Life Table estimates can be obtained by selecting Analyze
! Survival ! Life Tables. The time-to-event and status
variables are defined similarly as described above for KM
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time intervals used for the life table analysis. For example,
0 to 1,000/100 would define 10 time intervals of equal
length. Life table plots can similarly be requested as
described above for the KM plots.
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running a stratified Cox without including any covariates
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まず，KM生存推定値を含む変数を作成します．次に，生存推定値の対
数（－対数）をとった別の新しい変数を作成します．最後に，対数（－対数）
生存推定値と生存時間をプロットして，CLINIC = 1の曲線とCLINIC = 2
の曲線が平行であるかどうか確認します．これらの各ステップを実行する
には，ポイント&クリックするか，コードを直接入力します．

生存推定値を含む変数を作成するには，[分析 ]→ [生存分析 ]→ [Kaplan-
Meier]を選択し，SURVTを time-to-event変数として，STAUSを status変
数として，CLINICを因子変数として前述のように選択します．そして次
に，[保存 ]ボタンをクリックします．[Kaplan-Meier の新変数の保存 ]ダ
イアログボックスが表示されます．[累積生存確率 ]をクリックし，[続行 ]，
そして [貼り付け ]をクリックします．以下のコードが作成されます．

このコードを実行することにより，KM推定値を含む新しい変数SUR_1
が作成されます．SUR_1を log（－ log）変換した新しい変数 llsを作成する
には，以下のコードを実行します．

上記のコードは， [変換 ]→ [変数を計算 ]を選択し，ダイアログボックス
で新しい変数を定義しても作成されます．llsの生存時間に対するプロット
を作成するには，以下のコードを実行します．

コードの最後の部分は別の方法でも実行できます．[グラフ ]→ [レガ
シーダイアログ ]→ [散布図 /ドット ]を選択し，[散布図 /ドット ]ダイアロ
グボックスで [単純な散布 ]， [定義 ]の順にクリックします．LLSをy軸に，
SURVTをX軸に，[マーカー設定 ]ボックスでCLINICを選択します．[貼
り付け ]をクリックしてコードを作成するか，[OK]をクリックしてプログ
ラムを実行します．LLSと log（SURVT）のプロットも同様に作成できます．
曲線が平行であれば，CLINICについての比例ハザード仮定を支持するも
のとなります．

First, a variable will be created containing the KM survival
estimates. Then, another new variable will be created con-
taining the log-log of the survival estimates. Finally, the
log-log survival estimates will be plotted against survival
time to see if the curves for CLINIC=1 and CLINIC=2 are
parallel. Each step can be done with the point and click
approach or by typing in the code directly.

A variable containing the survival estimates can be created
by selecting Analyze ! Survival ! Kaplan-Meier and then
selecting SURVT as the time-to-event variable, STAUS as
the status variable, and CLINIC as the factor variable as
described above. Then click the Save button. This opens a
dialogue box called Kaplan-Meier Save New Variables.
Check Survival and click on Continue and then on Paste.
The code that is created is as follows:

KM
survt BY clinic /STATUS=status(1)
/PRINT TABLE MEAN
/SAVE SURVIVAL.

By submitting this code, a new variable containing the KM
estimates called SUR_1 is created. To create a new variable
called lls containing the log(-log) of SUR_1, submit the
following code:

COMPUTE lls = LN(-LN (SUR_1)).
EXECUTE.

The above code could also be generated by selecting Trans-
form! Compute Variable and defining the new variable in
the dialogue box. To plot lls against survival time, submit
the code:

GRAPH
/SCATTERPLOT(BIVAR)=survtWITH lls BY clinic
/MISSING=LISTWISE.

This final piece of code could also be run by selecting
Graphs ! Legacy Dialogue ! Scatter/Dot ! and then
clicking on Simple Scatter and then Define in the Scatter/
Dot dialogue box. Select LLS for the Y-axis, SURVT for the
X-axis, and CLINIC in the Set Marker By box. Clicking on
paste creates the code or clicking OK submits the program.
A plot of LLS against log(SURVT) could similarly be cre-
ated. Parallel curves support the PH assumption for
CLINIC.
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3.	 Cox比例ハザードモデルの実行
Cox比例ハザードモデルを実行するには，[分析 ]→ [生存分析 ]→ [Cox

回帰 ]を選択します．変数リストからSURVTを [時間 ]ボックスに選択し，
STATUSを [状態変数 ]ボックスに選択します．[状態変数 ]ボックスがス
テータス（?）となっているのは，イベント値を入力する必要があるという意
味です．変数STATUSはイベント= 1，打ち切り = 0なので，[事象の定義 ]
ボタンをクリックし，値1を入れます．[続行 ]をクリックして，変数リス
トからPRISON，DOSE，CLINICを [共変量 ]ボックスに選択します．[作
図 ] クリックするか，いくつかのオプション（例えばexp（β）の95%信頼区
間など）を指定するために [オプション ]をクリックします．[OK]をクリッ
クすれば出力が，[貼り付け ]をクリックすればコードが表示されます．
コードは以下の通りです．

Coxモデルでは，3つすべての共変量について比例ハザード仮定が成立
すると仮定しています（出力は以下の通り）．

3. RUNNING A COX PH MODEL
A Cox PH model can be run by selecting Analyze ! Sur-
vival ! Cox Regression. Select the SURVT from the vari-
able list and enter it into the Time box, then select the
variable STATUS and enter it into the Status box. You
will then see a question mark in parentheses after the
status variable, indicating that the value of the event
needs to be entered. Click the Define Event button and
insert the value 1 in the box since the variable STATUS is
coded 1 for events and 0 for censorships. Click on Continue
and select PRISON, DOSE, and CLINIC from the variable
list and enter them into the Covariates box. You can click
on Plots or Options to explore some of the options (e.g.,
95% CI for exp(b)). Click OK to view the output or click on
Paste to see the code. The code follows:

COXREG
survt /STATUS=status(1)
/METHOD=ENTER prison dose clinic
/CRITERIA=PIN(.05) POUT(.10) ITERATE(20).

Note that the PH assumption is assumed to hold for all
three covariates using this Cox model (the output follows).
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4.	 層化Coxモデルの実行とCox調整対数（−対数）曲線の作成
層化Coxモデルを実行するには，[分析]→[生存分析]→[Cox回帰]を選

択します．変数リストからSURVTを [時間]ボックスに選択し，STATUSを 
[状態変数]ボックスに選択し，イベント値を1と定義します．変数PRISON
とDOSEを[共変量]ボックスに選択し，変数CLINICを[ストラータ]ボッ
クスに選択します． CLINICで層化したCoxモデルになります．[作図]ボタ
ンをクリックし，作図の種類で[ログマイナスログ]をチェックし，[続行]
をクリックします．[OK]をクリックすれば出力が，[貼り付け]をクリック
すればコードが表示されます．コードは以下の通りです．

パラメータ推定値を含む出力と調整対数（－対数）プロットは以下の通りです．

4. RUNNING A STRATIFIED COX MODEL AND
OBTAINING COX ADJUSTED LOG-LOG CURVES

A stratified Cox model is run by selecting Analyze !
Survival ! Cox Regression. Select the SURVT from the
variable list and enter it into the Time box. Select the
variable STATUS and enter it into the Status box and
then define the value of the event as 1. Put the variables
PRISON and DOSE in the Covariates box and the variable
CLINIC in the Strata box. The Cox model will be stratified
by CLINIC. Click the Plots button and check Log minus log
as the plot type and then click on Continue. Click on OK to
view the output or click on Paste to see the code. The code
follows:

COXREG
survt /STATUS=status(1)
/STRATA=clinic
/METHOD=ENTER prison dose
/PLOT LML
/CRITERIA=PIN(.05) POUT(.10) ITERATE(20).

The output containing the parameter estimates and the
adjusted log log plots follows:
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PRISONとDOSEのパラメータ推定値はあるのにCLINICがないのは，
CLINICが層化変数だからです．Cox調整対数（－対数）プロットはPRISON
とDOSEの平均値を用いています．プロットはCLINICに関する比例ハ
ザード性の評価に用います．

調整対数（－対数）プロットにDOSEの平均値を用いる代わりに，DOSE = 70
を用いる場合は以下のようにします．[作図 ]ボタンをクリックし，作図の
種類で [ログマイナスログ ]をチェックするところまでは前述と同じです．
ここから，[Cox回帰分析　作図 ]ウィンドウで [DOSE（平均）]をクリック
します．[値の変更 ]の下の [値 ]をクリックします．値を70と入力し，[変
更 ]ボタンをクリックします．これで，ウィンドウ内の変数は [DOSE（平
均）]ではなく [DOSE（70）]となります．[続行 ]，さらに [OK]をクリックす
ればグラフが作図されます．

5.	 統計的検定による比例ハザード仮定の評価
SPSSでは，Schoenfeld残差を用いた比例ハザード仮定に関する統計的検

定を簡単に行うことはできません．ただし，以下の手順でプログラミング
することは可能です．

 1.  Cox比例ハザードモデルを実行して，すべての共変量についての
Schoenfeld残差を求めて，新しい変数として作業用データセットに保
存する．

 2.  打ち切りオブザベーションを削除する．
 3.  生存時間の順位変数を作成する．例えば，4番目にイベントを経験した
被験者の変数値は4となります．

 4.  Schoenfeld残差と生存順位との相関解析を実行する．
 5.  生存順位と特定の共変量のSchoenfeld残差との相関を検定すると，p値
は，そのまま比例ハザード仮定の検定p値になります．帰無仮説は，「比
例ハザード仮定が成立する」です．

まず，CLINIC，PRISON，DOSEを含むCox比例ハザードモデルを実行
します．このモデルの実行前に [保存 ]ボタンをクリックします．[Cox回
帰：モデル変数を保存 ]ダイアログボックスが表示されます．[偏残差 ]を
チェックし [続行 ]をクリックします．これは，3つの新しい変数PR1_1，
PR2_1，PR3_1を作業用データセットに作成するものです．これらの変数
はそれぞれ，CLINIC，PRISON，DOSEの偏残差（Schoenfeld残差）です．
[OK]をクリックしてモデルを実行（または [貼り付け ]をクリックして
コードを表示）します．
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次に，打ち切りオブザベーションをすべて削除します（つまり，STATUS = 1
のオブザベーションのみを残します）．これを行うには，[データ]→[ケー
スの選択]を選択します．[If 条件が満たされるケース]にチェックマークを
付け，[If]をクリックします．ダイアログボックスにstatus = 1と入力し，[続
行]をクリックします．[選択されなかったケース]ボックスで[削除]に
チェックし[OK]をクリックします．イベントのあるオブザベーションのみ
がデータセットに残ります（薬物常用者データでの解析を続けたい場合は，
打ち切りオブザベーションを含む薬物常用者データセットに戻ることが必
要です）．

生存時間の順位変数を以下の手順で作成します．[変換]→[ケースのラン
ク付け]を選択します．SURVTを選択して[変数]ボックスに入れます．
[ケースのランク付け :タイプ]をクリックし，[順位]にチェックマークを付
けて，[続行]をクリックします．[同順位]をクリックし，[平均]をチェッ
クし[続行]をクリックします．[OK]をクリックすると，生存時間の順位変
数（Rsurvt）が作成されます．

最後に，生存時間順位とSchoenfeld残差との相関（p値も）を解析します．
[分析]→[相関]→[二変量]を選択します．生存時間順位変数と3つの偏残
差変数を変数ボックスに移動します．[Pearson]（Pearson相関係数）をチェッ
クし，両側検定に対応する[両側]をチェックしたら，[OK]をクリックする
と出力が表示されます．この手順で生成されるコードは以下の通りです．

Next, delete all censored observations (i.e., only keep
observations in which STATUS=1). To do this, select Data
! Select Cases. Then check If condition is satisfied, and
then click on If. Type status=1 in the dialogue box and click
on Continue. Check Delete unselected cases in the box
called Output. Click OK and only observations with events
will be kept in the dataset. (Remember to go back to the
addicts dataset that contains the censored observations
when you continue work through the other sections that
use the addicts data.)

Create the variable that contains the ranking of survival
times by selecting Transform ! Ranked Cases. Select the
SURVT into the Variables box. Click on Rank Types, check
Ranks, and click on Continue and then click on Ties, check
Mean, and click Continue. Click OK and a new variable
(called Rsurvt) will be created containing the ranked sur-
vival time.

Finally, obtain correlations (and their p-values) between
the ranked survival and the Schoenfeld residuals. Select
Analyze! Correlate!Bivariate. Move the ranked survival
time variable as well as the three partial residual variables
into the variable box. Check Pearson (for Pearson correla-
tions) and Two-tailed for a two-tail test of significance and
click OK to see the output. The code that is generated from
these steps follows:

COXREG
survt /STATUS=status(1)
/METHOD=ENTER clinic prison dose
/SAVE= PRESID
/CRITERIA=PIN(.05) POUT(.10) ITERATE(20) .

FILTER OFF.
USE ALL.
SELECT IF(status=1).
EXECUTE

RANK
VARIABLES=survt (A) /RANK /PRINT=YES
/TIES=MEAN.

CORRELATIONS
/VARIABLES=Rsurvt PR1_1 PR2_1 PR3_1
/PRINT=TWOTAIL NOSIG
/MISSING=PAIRWISE.
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相関係数を含む出力は以下の通りです．

相関のp値は比例ハザード検定のp値です．この出力の「RANK of SURVT」
行見出しの「Sig. （2-tailed））」行を見てください．CLINIC （p値 = 0.001）に
関する帰無仮説は棄却されますが，PRISON （p値 = 0.332）とDOSE （p値 = 
0.347）は棄却されません．

6.	 拡張Coxモデルの実行
1つの時間依存性共変量を含む拡張Coxモデルだけが，ポイント&ク
リック操作により実行できます．DOSEに生存時間の対数を掛けた間依存
性共変量を考えます．DOSEの任意の2レベルを比較するハザード比が時
間に対して単調増加（あるいは減少）する場合は，この積項が適切となり得
ます．[分析 ]→ [生存分析 ]→ [時間依存のCox回帰 ]を選択します．[時間
依存の共変量の計算 ]ダイアログボックスが表示されます．このダイアロ
グボックスで時間依存性共変量（T_COV_）を定義します．変数T_が変数
リストに含まれています．これは時間によって変動する生存を説明する変
数です（一方，SURVTは個人の固定したイベント時間です）．T_COV_を
対数（T_）× DOSEと定義するには，式LN（T_）*DOSEをダイアログボック
スに入力し，[モデル ]ボタンをクリックします．次に，共変量PRISON，
CLINIC，DOSE，T_COV_を含むCoxモデルを実行します．生成される
コードは以下です．

The output containing the correlations follows:

The p-values for the correlations are the p-values for
the PH test. In the output, examine the row labeled
RANK of SURVT Sig(2-tailed). Notice that the null hypoth-
esis is rejected for CLINIC (p = 0.001) but not for PRISON
(p = 0.332) or DOSE (p = 0.347).

6. RUNNING AN EXTENDED COX MODEL
An extended Cox model with exactly one time-dependent
covariate can be run using the point and click approach.
Suppose we want to include a time-dependent covariate
DOSE times the log of survival time. This product term
could be appropriate if the hazard ratio comparing any two
levels of DOSEmonotonically increases (or decreases) over
time. Select Analyze ! Survival ! Cox w/ Time-Dep Cov.
This opens a dialogue called Expression for T_COV_. The
user defines a time-dependent variable (called T_COV_) in
this box. A variable T_ is included in the variable list. This
is the variable that represents time-varying survival (as
opposed to SURVT which is an individual’s fixed time of
event). We wish to define T_COV_ to be the log of T_ �
DOSE. Enter the expression LN(T_)*dose into the dialogue
box and click on the Model button. Now, run a Cox model
that includes the covariates: PRISON, CLINIC, DOSE, and
T_COV_. The code generated is as follows:

Software: C. SPSS 617617



パラメータ推定値を含む出力は以下の通りです．

変数T_COV_はモデルに含まれる時間依存性変数を表します．この例で
はDOSEに対数生存時間を掛けたものです．

CLINICに関するHeavisideの階段関数も同様に簡単に作成できます． 
365日以上ではCLINIC値に等しく，365日未満では0となる時間依存性変
数を定義することを考えます．[分析 ]→ [生存分析 ]→ [時間依存のCox回
帰 ]を選択します．T_COVを（T_ × 365） × clinicと定義します．[モデル ]
ボタンをクリックした後，PRISON，DOSE，CLINIC，T_COV_を含む
Coxモデルを実行します．生成されるコードは以下です．

SPSSにおける表記（T_ × 365）は，生存時間が365日以上であれば値1，
その他の場合は値0を返す関数です．

TIME PROGRAM.
COMPUTE T_COV_ = LN(T_) * dose.

COXREG
survt /STATUS=status(1)
/METHOD=ENTER prison clinic dose T_COV_
/CRITERIA=PIN(.05) POUT(.10) ITERATE(20).

The output containing the parameter estimates follows:

The variable T_COV_ represents the time-dependent vari-
able included in the model, which in this example is DOSE
times the log of survival time.

A heaviside function for CLINIC can similarly be created.
We can define a time dependent variable equal to CLINIC if
time is greater than or equal to 365 days and 0 otherwise.
Select Analyze ! Survival ! Cox w/ Time-Dep Cov. Define
T_COV to be (T_ � 365) � clinic. After clicking on the
Model button, run a Cox model that includes PRISON,
DOSE, CLINIC, and T_COV_. The code generated is as
follows:

TIME PROGRAM.
COMPUTE T_COV_ = (T_ > = 365)* clinic.

COXREG
survt /STATUS=status(1)
/METHOD=ENTER prison clinic dose T_COV_
/CRITERIA=PIN(.05) POUT(.10) ITERATE(20).

Note that SPSS recognizes the expression (T_ � 365) as
taking the value 1 if survival time is �365 days and 0 other-
wise.
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TIME PROGRAM.
COMPUTE T_COV_ = LN(T_) * dose.

COXREG
survt /STATUS=status(1)
/METHOD=ENTER prison clinic dose T_COV_
/CRITERIA=PIN(.05) POUT(.10) ITERATE(20).

The output containing the parameter estimates follows:

The variable T_COV_ represents the time-dependent vari-
able included in the model, which in this example is DOSE
times the log of survival time.

A heaviside function for CLINIC can similarly be created.
We can define a time dependent variable equal to CLINIC if
time is greater than or equal to 365 days and 0 otherwise.
Select Analyze ! Survival ! Cox w/ Time-Dep Cov. Define
T_COV to be (T_ � 365) � clinic. After clicking on the
Model button, run a Cox model that includes PRISON,
DOSE, CLINIC, and T_COV_. The code generated is as
follows:

TIME PROGRAM.
COMPUTE T_COV_ = (T_ > = 365)* clinic.

COXREG
survt /STATUS=status(1)
/METHOD=ENTER prison clinic dose T_COV_
/CRITERIA=PIN(.05) POUT(.10) ITERATE(20).

Note that SPSS recognizes the expression (T_ � 365) as
taking the value 1 if survival time is �365 days and 0 other-
wise.

618 Computer Appendix: Survival Analysis on the Computer

TIME PROGRAM.
COMPUTE T_COV_ = LN(T_) * dose.

COXREG
survt /STATUS=status(1)
/METHOD=ENTER prison clinic dose T_COV_
/CRITERIA=PIN(.05) POUT(.10) ITERATE(20).

The output containing the parameter estimates follows:

The variable T_COV_ represents the time-dependent vari-
able included in the model, which in this example is DOSE
times the log of survival time.

A heaviside function for CLINIC can similarly be created.
We can define a time dependent variable equal to CLINIC if
time is greater than or equal to 365 days and 0 otherwise.
Select Analyze ! Survival ! Cox w/ Time-Dep Cov. Define
T_COV to be (T_ � 365) � clinic. After clicking on the
Model button, run a Cox model that includes PRISON,
DOSE, CLINIC, and T_COV_. The code generated is as
follows:

TIME PROGRAM.
COMPUTE T_COV_ = (T_ > = 365)* clinic.

COXREG
survt /STATUS=status(1)
/METHOD=ENTER prison clinic dose T_COV_
/CRITERIA=PIN(.05) POUT(.10) ITERATE(20).

Note that SPSS recognizes the expression (T_ � 365) as
taking the value 1 if survival time is �365 days and 0 other-
wise.

618 Computer Appendix: Survival Analysis on the Computer
618	 Computer Appendix：コンピュータを用いた生存時間解析



出力は以下の通りです．

変数CLINICがこのモデルに含まれ，時間依存性Heavisideの階段関数
T_COV_が365日まではハザード比推定に寄与しないことを考慮すれば，
100日時点のCLINICのハザード比推定値は，exp（－0.460） = 0.632となり，
400日時点のCLINICのハザード比推定値はexp（（－0.460） + （－1.369）） = 0.161
となります．

CLINIC に関する2つのHeaviside の階段関数を定義してCLINICをモ
デルに含めないという方法もあります．これは前述の1つの階段関数モデ
ルと本質的には同じものです．ただし，CLINICに関する2つのハザード比
推定値（365日未満と365日以上における）を計算することに関しては，2つ
の階段関数を用いる方が簡単です．残念ながら，SPSSのポイント&クリッ
ク操作では，時間依存性変数は1つ（T_COV_）しか扱えません．しかしな
がら，1つのHeavisideの階段関数におけるコードに若干の手を加えれば，
2つのHeavisideの階段関数に対応するコードが作成できます．以下のコー
ドは，2つの階段関数（HV1とHV2）を作成し，PRISON，DOSE，HV1，
HV2を含むモデルを実行します．

The output follows:

Notice the variable CLINIC is included in this model and
the time-dependent heaviside function, T_COV_, does not
contribute to the estimated hazard ratio until day 365. The
estimated hazard ratio for CLINIC at 100 days is exp(-
0.460) = 0.632 while the estimated hazard ratio for CLINIC
at 400 days is exp((-0.460) þ (-1.369)) = 0.161.

It may be of interest to define two heaviside functions (with
CLINIC) and not include CLINIC in the model. This is
essentially the same model as the one described above
with one heaviside function. However, the coding of two
heaviside functions makes it somewhat computationally
more convenient for estimating the two hazard ratios for
CLINIC (HR for <365 days and HR for �365 days). Unfor-
tunately, SPSS allows just one time-dependent variable (i.
e., T_COV_) using the point and click approach. However,
by examining the code created for the single heaviside
function, there is only a slight adjustment needed to create
code for two heaviside functions. The following code cre-
ates two heaviside functions (called HV1 and HV2) and
runs a model containing PRISON, DOSE, HV1, and HV2:

TIME PROGRAM.
COMPUTE hv1= (T_ < 365)* clinic.
COMPUTE hv2= (T_ >= 365)* clinic.

COXREG
survt /STATUS=status(1)
/METHOD=ENTER prison dose hv1 hv2
/CRITERIA=PIN(.05) POUT(.10) ITERATE(20).

Software: C. SPSS 619
The output follows:

Notice the variable CLINIC is included in this model and
the time-dependent heaviside function, T_COV_, does not
contribute to the estimated hazard ratio until day 365. The
estimated hazard ratio for CLINIC at 100 days is exp(-
0.460) = 0.632 while the estimated hazard ratio for CLINIC
at 400 days is exp((-0.460) þ (-1.369)) = 0.161.

It may be of interest to define two heaviside functions (with
CLINIC) and not include CLINIC in the model. This is
essentially the same model as the one described above
with one heaviside function. However, the coding of two
heaviside functions makes it somewhat computationally
more convenient for estimating the two hazard ratios for
CLINIC (HR for <365 days and HR for �365 days). Unfor-
tunately, SPSS allows just one time-dependent variable (i.
e., T_COV_) using the point and click approach. However,
by examining the code created for the single heaviside
function, there is only a slight adjustment needed to create
code for two heaviside functions. The following code cre-
ates two heaviside functions (called HV1 and HV2) and
runs a model containing PRISON, DOSE, HV1, and HV2:

TIME PROGRAM.
COMPUTE hv1= (T_ < 365)* clinic.
COMPUTE hv2= (T_ >= 365)* clinic.

COXREG
survt /STATUS=status(1)
/METHOD=ENTER prison dose hv1 hv2
/CRITERIA=PIN(.05) POUT(.10) ITERATE(20).

Software: C. SPSS 619

619



出力は以下の通りです．

HV1とHV2に関するパラメータ推定値から，365日未満と365日以上にお
けるCLINIC = 2 vs. CLINIC = 1のハザード比推定値を直接求めることがで
きます．100日時点のCLINICのハザード比推定値はexp（－0.460） = 0.632で
あり，400日時点のCLINICのハザード比推定値はexpexp（－1.828） = 0.161
です．これらの結果は，前述の1Heaviside の階段関数モデルの結果と一致
しています．

Rは，Comprehensive R Archive Network（CRAN）のWebサイト（http：
//www.r-project.org/）から無料でダウンロードできるソフトウェアです．R
による解析は，Rのデータ（Rのオブジェクトとして保存される）に関数を
適用して実行します．Rの関数はパッケージに含まれます．パッケージが
ロードされているときだけ，そのコンテンツが使用可能です．基本パッケー
ジはRをダウンロードするときにインストールされます．基本パッケージ
以外のパッケージは個別にインストールする必要があります．

Rを起動すると，プロンプト（> ）が表示されます．1+1と入力してEnter
キーを押します．次の行に答え2が返されます．あるいは，スクリプトに
コマンドを入力することでも実行できます．[File]→ [New script]をクリッ
クすると，新しいスクリプトウィンドウが開きます．ここにコマンドを入
力して，一連のコードを選択し，[Edit]→ [Run line or selection]をクリッ
クすれば，選択した部分を一度に実行できます．スクリプトウィンドウ内
でのプログラミングは，一度に一行ずつコードを処理するのではなくブ
ロック単位で処理をする点で，SASのプログラムエディタやStataのDo-
file Editorと類似の機能です．

どのパッケージがインストールされているかを確認するには，library（）
と入力し，Enterキーを押します．生存時間解析の実行に必要な関数の多
くは，survivalパッケージに含まれ（基本パッケージには含まれない），こ
れをインストールする必要があります．

D. Rソフトウェア

The output follows:

The parameter estimates for HV1 and HV2 can be used
directly to obtain the estimated hazard ratio for CLINIC=2
vs CLINIC=1 before and after 365 days. The estimated
hazard ratio for CLINIC at 100 days is exp(-0.460) ¼
0.632 and the estimated hazard ratio for CLINIC at 400
days is expexp(-1.828)¼ 0.161. These results are consistent
with the estimates obtained from the previous model with
one heaviside function.

D. R Software
R is available for free and can be downloaded from the
Comprehensive R Archive Network (CRAN) at its home
site at http://www.r-project.org/. Analyses are carried out
in R by applying functions on R data (stored as R objects).
R functions are stored in packages. Only when a package is
loaded, its contents are available. The base packages are
installed when you download R. Packages that are not base
packages need to be installed separately.

Once you open R, you’ll see a prompt: Type 1þ1 and press
enter. You’ll (hopefully) see the answer 2 returned at the
line below. Alternatively, you can type commands in a
script by clicking on File ! New script. A new script win-
dow will open up. By typing commands in this window,
you can submit batches of code at one time by highlighting
the code and clicking on Edit ! Run line or by clicking on
Edit! selection. Programming in a script window serves a
similar function as the program editor in SAS or the Do-file
Editor in Stata, in that code can be submitted as a block
rather than one line at a time.

To see which packages are installed at your site, type and
enter library( ). To run many of the functions needed to
perform survival analyses, you will need to install the sur-
vival package (not generally a base package).
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Survivalパッケージをインストールするには，[Packages]→[Install package（s）]
をクリックします．[CRAN mirror]ウィンドウに表示される国別サイトから1
つ（例えばJapan（Tokyo））をクリックします．表れた[Packages]ウィンドウを
下方にスクロールし，リストからsurvivalを選択し，[OK]をクリックします．
これでsurvivalパッケージ（とその多くの生存関数）がインストールされまし
た．library（survival）と入力しEnterキーを押すと，survivalパッケージが使用
可能な状態になります．確認のため，kidneyと入力しEnterキーを押してみて
ください．Kidneyという名前のデータセット（survivalパッケージの一部）が画
面に出力されます．Survivalパッケージは，一度インストールしてしまえば
セッションのたびに再インストールする必要はありません．ただし，このパッ
ケージに含まれている生存関数を実行するためには，セッションのたびに
library（survival）を入力する必要があります．

Rでの生存時間解析について述べる前に，Rでのデータ保存方法をいく
つか簡単に説明しておきます．特に，データ保存の4クラス，すなわちベ
クトル（vectors），行列（matrices），dataframe，listについて説明します．
以下のコードを入力してEnterキーを押すと，5つの要素を持つ数値ベクト
ルが作成されます．

c（1,7,12,6,3）

c関数は，その引数をベクトル形式の組み合わせにします．このベクト
ルをx1という名前（識別名）のオブジェクトとして保存できます．

x1=c（1,7,12,6,3）

x1と入力してEnterキーを押すと，ベクトルx1が出力表示されます．
コードと出力は以下の通りです．

x1
1 7 12 6 3

ベクトルx1の要素は，x1の後ろの角括弧[ ]に位置を指定することにより特
定できます．例えば，x1[2]はx1の2番目の要素を特定します．コードx1[1:3]
はx1の最初の3つの要素を特定し，コードx1[x1>6]は6よりも大きいx1の要
素のを特定します．これら3つの例のコードおよび出力は以下の通りです．

x1[2]
7
x1[1:3]
1 7 12
x1[x1>6]
7 12

621



x1[1:3]に用いられた演算子「:」は，1ずつ増加する整数連続値を作成しま
す．次に，4つのベクトルx2，x3，x4，x5を作成します．

x2=2*（1:5）
x3=2*x1 + x2
x4=x1>6
x5=c（"blue","green","red","green","purple"）

コードx2=2*（1:5）は，x2という名のベクトル2，4，6，8，10を作成しま
す．ベクトルx3はx1とx2の算術演算（2 × x1 + x2）の結果です．ベクトル
x1，x2，x3はいずれも数値ベクトルです．mode関数をx1に適用する（mode
（x1）と入力してEnterキーを押す）と，“numeric”という単語が出力されま
す．ベクトルx4は論理ベクトルです．コードmode（x4）を実行すると，mode
関数は“logical”という単語を返します．論理ベクトルの要素は“TRUE”また
は“FALSE”です．コードx4を入力すると出力は以下になります．

x4 
FALSE TRUE TRUE FALSE FALSE

x4の2番目と3番目の要素がTRUEであるのは，x1の2番目と3番目の
要素が6よりも大きいからです．ベクトルx5は文字ベクトルです．Rでは
大文字と小文字が区別されるため，ベクトル名x5とベクトル名X5は同じ
ではありません．

cbind関数を適用することにより，ベクトルx1，x2，x3を行列の列とす
る数値行列yを作成できます．

y=cbind（x1,x2,x3）

コードclass（y）を入力すると，“matrix”という単語が出力されます．コー
ドmode（y）を入力すると“numeric”という単語が返されますが，これはy
が数値行列だからです．同じ行列の中に数値ベクトルと文字ベクトルを混
在させることはできません．

yと入力してEnterキーを押すと，以下の行列が出力されます．

The : operator (used in the 2nd example) creates a sequence
of integers incremented by 1. Next, we create four more
vectors called x2, x3, x4, and x5:

x2=2*(1:5)
x3=2*x1 + x2
x4=x1>z6
x5=c(“blue”,“green”,“red”,“green”,“purple”)

The code x2=2*(1:5) creates the vector 2, 4, 6, 8, and 10
which we named x2. The vector x3 results from arithmetic
operations of x1 and x2 (2 � x1 þ x2). The vectors x1, x2,
and x3 are each numeric vectors. If you apply the mode
function on x1 (i.e., typemode(x1) and press enter), it will
return the word “numeric” as output. The vector x4 is a
logical vector. The mode function will return the word
“logical” if you submit the code mode(x4). The elements
of a vector of mode logical are either “TRUE” or “FALSE.”
Enter the code x4 (output below):

x4
FALSE TRUE TRUE FALSE FALSE

The 2nd and 3rd elements of x4 are TRUE because the 2nd

and 3rd elements of x1 are greater than 6. The vector x5 is a
character vector. R is case sensitive, so naming the vector
x5 is not the same as naming it X5.

We can create a numeric matrix (called y) using the vec-
tors x1, x2, and x3 as columns of the matrix by applying
the cbind function:

y=cbind(x1,x2,x3)

Enter the code class(y) and the word “matrix” will be
returned as output. Enter the code mode(y) and the word
“numeric” will be returned since y is a numericmatrix. You
cannot mix numeric and character vectors in a matrix.

Type y and press enter, and the matrix will be printed
(shown below):
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dataframeは数値，文字，論理変数を混在させることが可能なので，Rで
は行列よりも汎用的なデータ保存クラスです．Rのdataframeは，様々な種
類の変数を保存できるという点で，StataやSAS，SPSSのデータセットと似
ています．data.frame関数を使用して，以下のようにベクトルや行列を結
合させることができます．

z=data.frame（x1,x2,x3,x4,x5），あるいは，z=data.frame（y,x4,x5）

zと入力してEnterキーを押すと，以下のdataframeが出力されます．

角括弧 []を用いると，dataframeまたは行列の特定の行や列にアクセス
できます．コード z[2,5]を入力すると，行列zから2行，5列が出力されま
す（この例の対応する要素は“green”）．5列目の最初の3行（オブザベーショ
ン）にアクセスするには，コードz[1:3,5]，またはz[c（1,2,3）,5]と入力しま
す．5列目全体にアクセスするには，z[,5]と入力します．あるいは，5列目
（変数）はx5という名前なので，コード z$x5を入力することにより5列目
全体にアクセスできます．この例で，$はzという名のdataframeにあるx5
という名の変数を示します．

Listは，ベクトルや行列，dataframeよりもさらに汎用的なデータ保存形
式であり，これらのデータオブジェクトのいずれも listに含めることがで
きます．以下のコードはwという名の listを作成します．wの1番目の要素
は長さ（ベクトルの要素の個数）2の文字ベクトル，2番目の要素はベクトル
x1，3番目の要素は行列y，4番目の要素はdataframe zです．

w=list（c（"hello","good-bye"）,x1,y,z）

二重角括弧 [[ ]]を用いれば，listの特定の要素にアクセスできます．List 
wのdataframe zにアクセスするには，zはwの4番目の要素なので，コー
ドw[[4]]と入力します．wの4番目の要素の第1行，3列にアクセスするに
は，以下のコードを入力します．

w[[4]] [1,3]

wの4番目の要素の1行，3列は，値4です．

A dataframe provides a more general class of data storage
than amatrix inRbecause a dataframe can contain amix of
numeric, character, and logical variables. A dataframe in R
is similar to a dataset in Stata, SAS, or SPSS, in that it can
store different types of variables. The data.frame function
can be used to combine vectors and matrices as follows:

z=data.frame(x1,x2,x3,x4,x5) or, equivalently, z=data.frame(y,x4,x5)

Type z and press enter, and the dataframe will be printed
(shown below):

Brackets [] can be used to access particular rows and/or
columns of a dataframe or matrix. Enter the code: z[2,5]
and the 2nd row, 5th column will be printed from the matrix
z (the element “green” in this example). If you want to
access the first three rows (observations) of the fifth col-
umn, type the code z[1:3,5] or equivalently z[c(1,2,3),5].
If you want to access the entire 5th column, enter z[,5].
Alternatively, since the 5th column (or variable) is named
x5, you can access the entire 5th column by entering the
code z$x5. The $ in this example points to the variable
named x5 from the dataframe named z.

A list offers a more general type of data storage than the
vector, matrix, or dataframe, and can include any of those
data objects as part of the list. The following code creates a
list called w that contains a character vector of length 2 as
its first element, the vector x1 as its second element, the
matrix y as its third element, and the dataframe z as its
fourth element:

w=list(c(“hello”,”good-bye”),x1,y,z)

Double brackets [[ ]] can be used to access particular ele-
ments of a list. If you want to access the dataframe z from
the listw, enter the codew[[4]] since z is the fourth element
ofw. If you want to access the first row third column of the
fourth element of w from the list, enter the following code:

w[[4]] [1,3]

The1st row3rdcolumnof the4thelementofwhas thevalue4.

Software: D. R Software 623
623



Rの生存関数

一度 survivalパッケージをインストールすれば，Appendixで述べる生存
時間解析の実行に必要な生存関数が利用可能になります．生存関数にアク
セスするには，作業開始時にコード library（survival）を入力してください．
主な生存関数は以下の通りです．

Surv – 「time-to-event」および「status」結果変数を定義するのに使用しま
す．この関数で作成した生存オブジェクトは，Rの他の生存関数の結
果変数に用いることができます．

survfit – KMまたはCox調整生存推定値，または事前に実行したパラメト
リックモデルからの生存推定値を作成します．

Survdiff – 層間の生存関数の同等性に関する統計的検定の実行に用います．
coxph – Cox比例ハザードモデル，層化Coxモデル，拡張Coxモデルの実

行に用います．
cox.zph – Schoenfeld残差に基づく比例ハザード仮定に関する統計的検定

を実行します．
survSplit – CP形式の新しいデータセットを作成します．レコードごとに

開始時間，終了時間，イベント状態を含みます．1つのオブザベーショ
ンを，特定の時間ごとにそれぞれの生存データを付加した複数のオブ
ザベーションに分割します．

survreg – パラメトリック生存モデルの実行に用います．

summary関数やplot関数のようなRの一般関数も，生存推定や作図の
ために生存関数とともに用います．

これらの関数についてのRのマニュアル（オンラインヘルプ）を参照する
には，?後に関数名を続けて（スペースを入れずに）入力，実行します．例
えば，coxph関数についてRのマニュアルを参照するには，コード ?coxph
を入力，実行します．

Rでは以下の生存時間解析を説明します．

 1. 生存関数（未調整）の推定および層間での比較
 2. グラフを用いた方法による比例ハザード性の評価
 3. Cox比例ハザードモデルの実行
 4. 層化Coxモデルの実行
 5. 統計的検定による比例ハザード仮定の評価
 6. Cox調整生存曲線の作成
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 7. 拡張Coxモデルの実行
 8. パラメトリックモデルの実行
 9. frailtyモデルの実行
 10. 再発イベントのモデル構築

薬物常用者データセットを例にとって説明します．ファイルとして保存
されているR dataframeにアクセスするには load関数を用います．薬物常
用者データセットがCドライブにC:\craddicts.rdaとして保存されている
とします．以下のコードで薬物常用者データを読み込みます．

load（“c:/craddicts.rda”）

薬物常用者データセットを出力するには，以下のコードを入力します．

addicts

最初の5オブザベーションを出力するには，以下のコードを入力します．

addicts[1:5,]

カンマの後ろに何も入力しなかったので，6つの変数（列）すべてが出力
されます．コードaddicts[1:5,1:6]と入力しても同じ結果が得られます．出
力は以下の通りです．

薬物常用者データセットにおける time-to-event変数はSURVTであり，
被験者がイベント経験か打ち切りかを示す変数はSTATUSです．Surv関数
は，これら2つの結果変数をリンクさせたRの生存オブジェクトを作成し
ます（コードは以下の通り）．

Surv（addicts$survt,addicts$status==1）

1番目の引数（addicts$survt）は time-to-event変数で，$記号の前に記載さ
れたaddicts dataframeから引用します．2番目の引数（addicts$status==1）
は，status変数が1ときイベント（打ち切りではなく）と指定します．2つの等
号は等しい条件を表すのに用い，1つの等号はRでの割り当てに用います．
Surv関数の出力の一部を以下に示します．

7. Running an extended Cox model.

8. Running parametric models.

9. Running frailty models.

10. Modeling recurrent events.

We use the addicts dataset for illustration. The load func-
tion is used to access an R dataframe that has been saved
as a file. Suppose the addicts dataset has been saved on
your C drive as C:\craddicts.rda. The following code will
load the addicts data:

load(“C:\craddicts.rda”)

To print the addicts dataset, enter the code:

addicts

To print the first five observations, enter the code:

addicts[1:5, ]

All 6 variables (columns) are printed because there was no
entry after the comma. Equivalently, we could have
entered the code addicts[1:5,1:6]. The output follows:

The time-to-event variable in the addicts dataset is named
SURVT and the variable indicating whether a subject had
an event or was censored is named STATUS. The function
Surv creates a survival object in R linking these two out-
come variables (code shown below):

Surv(addicts$survt,addicts$status==1)

The first argument is the time-to-event variable which is
accessed from the addicts dataframe with the $ notation
(addicts$survt). The second argument (addicts$sta-
tus==1) indicates an event occurs (as opposed to a censor-
ship) when the status variable equals 1. Notice that two
equal signs are used to express equality. A single equal sign
is used to designate assignment in R. A portion of the
output from the Surv function is shown below:
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上記の出力は，薬物常用者データ（238名）の最初の36被験者の生存時間
を示しています．時間の後ろのプラス（+）記号は打ち切り（イベントではな
く）を示しています．

Rでの生存時間解析においては，Surv関数によって作成するこの生存オ
ブジェクトを応答変数に用いることが多いです．次は，Rでの生存時間解
析について具体的なテーマごとに説明します．

1.	 生存関数（未調整）の推定および層間での比較
Kaplan-Meier生存推定値は，Rでは3つの関数を用いて求めます．Surv

関数（上述の通り）を survfit関数内で用い，指定した survfit関数を
summary関数内で用います．コードは以下の通りです．

summary（survfit（Surv（addicts$survt,addicts$status==1）~1））

このコードの仕組みがわかりやすいように，各関数を分解して考えます．
コードY=Surv（addicts$survt,addicts$status==1）は解析で応答変数とし
て使われるYという名の生存オブジェクトを作成します．次に，コードY~1
について考えます．このシンタックスを formulaといいます．Rの多くの
関数において，特に統計モデルを指定する関数において formulaを引数に
用います．Y~1は切片のみのモデルを要求します．言い換えれば，応答変
数に何ら条件付けを行わないということです．このセクションの後で変数
CLINICで層別するときには，formula Y~～addicts$clinicを用います．
Formulaをsurvfit関数の引数に用います（以下のように）．

kmfit1=survfit（Y~1）

survfit関数によりkmfit1と名付けたオブジェクトが作成されます．
コードkmfit1を入力してEnterキーを押すと，以下の出力が得られます．

>kmfit1

The output above shows the survival times for the first 36
subjects in the addicts data (out of 238). A plus (þ) sign
after their time indicates censorship rather than event.

This survival object created by the Surv function is often
used in R as the response variable for survival analyses.
Next we demonstrate survival analyses in R by specific
topics.

1. ESTIMATING SURVIVAL FUNCTIONS
(UNADJUSTED) AND COMPARING THEM
ACROSS STRATA

Kaplan-Meier survival estimates are obtained in R with the
use of three functions. The Surv function (described
above) is used within the survfit function, which is then
used within the summary function. The code follows:

summary(survfit(Surv(addicts$survt,addicts$status==1)�1))

To better understand how this code works we’ll break
down each function. The code: Y=Surv(addicts$survt,
addicts$status==1) creates a survival object called Y that
is used as the response variable in the analysis. Now con-
sider the code Y�1 This syntax is called a formula. For-
mulas are used as arguments in many functions in R,
particularly those that specify statistical models. Y�1
requests an intercept only model. In other words, we are
not conditioning on any other variable. Later in this sec-
tion we stratify on the variable CLINIC and use the formula
Y� addicts$clinic. A formula needs to be supplied as the
argument of the survfit function (shown below):

kmfit1=survfit(Y�1)

An object, which we named kmfit1, was created with the
survfit function. Enter the code kmfit1 and press enter
(output shown below):

kmfit1
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出力は，レコード数，時間0におけるat risk数，イベント数，メディアン生
存時間推定値と95%信頼区間の要約統計量となります．次にsummary関数
を用いて，すべてのイベント時間に関するKaplan-Meier生存推定値を求め
ます．コードsummary（kmfit1）は，前述のコードsummary（survfit（Surv（ad
dicts$survt,addicts$status==1）～1））と同じ結果になります．出力は以下の
通りです．

summary関数に times=オプションを使用して，特定の生存時間（例えば
365日）に対する生存推定値を得ることもできます．コードと出力は以下の
通りです．

summary（kmfit1,times=365）

変数CLINICで層別し，特定の時間のKaplan-Meier生存推定値を比較し
たい場合は，まず，kmfit2という名前のオブジェクト（名前は任意）を
survfit関数から作成します．

kmfit2=survfit（Y~addicts$clinic）

CLINICの水準ごとに，特定の時間（100日ごと）における生存推定値を得
るためには，以下のコードを入力します．

summary（kmfit2,times=c（0,100,200,300,400,500,600,700,800,900,1000））

The output contains descriptive information on the num-
ber of records, the number at risk at time 0, the number
of events, and the median estimated survival time with
a 95% confidence interval. The summary function can
then be used to get Kaplan-Meier survival estimates
for all event times. The code summary(kmfit1) is equiva-
lent to the code summary(survfit(Surv(addicts$survt,
addicts$status==1)�1)) shown above. The output follows:

The summary function can also produce survival esti-
mates for specified survival times (e.g., at day 365) with
the times= option. Code and output follow:

summary(kmfit1,times=365)

If we wish to stratify by the variable CLINIC and compare
the Kaplan-Meier survival estimates at specified times, we
can first create an object (called kmfit2, where the name is
arbitrary) from the survfit function:

kmfit2=survfit(Y�addicts$clinic)

To get survival estimates at specified times (every 100 days)
for each level of CLINIC, enter the code:

summary(kmfit2,times=c(0,100,200,300,400,500,600,700,800,900,1000))
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出力は以下の通りです．

生存推定値が100日ごとに示されています．CLINIC = 1では，生存時間
を1000まで要求したにもかかわらず900までしかありません．これは，
1000日にはat riskの被験者はいないからです．生存時間ベクトルを要求す
る summary関数の2番目の引数は，summary（kmfit2,times=100*（0:10））と
書くこともできます．このシンタックスを使用した場合でも出力は同じで
す．

KM生存時間プロットは，plot関数によって求めます．

plot（kmfit2）

plot関数の作図用のオプションはたくさんあります．CLINIC = 1と
CLINIC = 2を作図上で区分するためのコードは，線種（lty=），色（col=）な
どがあります．x軸とy軸のラベルに関しては，xlab=とylab=があります．
もし，コードcol（ ）を実行すると，600を超える色のリストが返されます．
その中の色をcol=オプションで指定することができます．legend関数は凡
例を追加するのに使用します．1番目の引数“topright”は，凡例をグラフの
右上に配置します．コードと出力は以下の通りです．

The output follows:

Survival estimates are supplied for each 100th day. For
CLINIC=1, survival times stopped at 900 rather than 1000
as requested because no subject was at risk on day 1000.
The second argument of the summary function requesting
a vector of survival times could have been equivalently
written: summary(kmfit2,times=100*(0:10)). The output
would be identical if this alternative syntax had been used.

KM survival plots can be obtained using the plot function:

plot(kmfit2)

There are many plotting options that can be applied with
the plot function. The code below requests different line
types (lty=) and different colors (col=) for CLINIC=1 and
CLINIC=2 as well as labels for the X and Y axes (xlab= and
ylab=). If the code col( ) is submitted, then R returns a list
of over 600 colors that can be selected with the col= option.
The legend function is used to add a legend. The first
argument, “topright,” places the legend at the top right
part of the graph. The code and output follow:
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このプロットでは，CLINIC = 2の被験者の生存率はCLINIC = 1よりも
高くなっています．

survdiff関数で変数CLINICに関するログランク検定を実行します（コー
ドは以下の通り）．

survdiff（Surv（survt,status）~clinic, data=addicts）

survdiff関数の2番目の引数data=addictsは，addictsデータセットの変
数を使うことを示しています．あるいは以下のコード指定の方法もありま
す．

survdiff（Surv（addicts$survt,addicts$status）～addicts$clinic）

3つ目の方法として，attach関数を用いて，以後指定する変数名はaddicts
データセットのものであることを設定することもできます（変数が指定さ
れたときRはaddictsデータセット内を検索する）．detach関数を用いると，
引数内でのデータセット名の指定は不要になります．

attach（addicts）
survdiff（Surv（survt,status）~clinic）

plot(kmfit2, lty = c(“solid”, “dashed”), col=c(“black”,“grey”),
xlab=“survival time in days”,ylab=“survival probabilities”)

legend(“topright”, c(“Clinic 1”,“Clinic 2”), lty=c(“solid”,“dashed”),
col=c(“black”,“grey”))

The plot indicates that subjects from CLINIC=2 have a
higher rate of survival than subjects from CLINIC=1.

The survdiff function can be used to implement a log rank
test on the variable CLINIC (the code follows):

survdiff(Surv(survt,status)�clinic, data=addicts)

The second argument of the survdiff function, data=
addicts, indicates that the variables come from the addicts
dataset. Alternatively, you could use the code:

survdiff(Surv(addicts$survt,addicts$status)�addicts$clinic)

As a third alternative, the attach function can be used to
indicate that all subsequent variable names apply to the
addicts dataset (R will search the addicts dataset for vari-
ables). The detach function can be used to remove a data-
set from the search path.

attach(addicts)
survdiff(Surv(survt,status)�clinic)
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出力は以下の通りです．

ログランク統計量は，p値 = 0.000000128 （1.28e-07）と非常に有意です．

survdiff関数のrho=オプションを用いて，様々なログランク検定の変法が
行えます．j番目の failure時間の検定統計量への寄与に関する重みはs（tj）rho

となります．ここで s（tj）は時間 tjにおけるKM生存推定値です．rho = 0な
らば s（tj）0 = 1となるので，各 failure時間に関する重みは等しくなり，ログ
ランク検定となります．rho = 1ならば s（tj）1 = s（tj）となるため，各 failure
時間の重みはその failure時間におけるKM生存推定値となります．この検
定はGehan-Wilcoxon流のPeto・ Peto検定となります．rho = 1の場合の
コードおよび出力は以下の通りです．

survdiff（Surv（survt,status）～clinic,data=addicts,rho=1）

rho = 1における検定結果はχ 2 = 15.8，p値 = 0.0000718で，ログランク
検定の結果といくぶん異なりますが，生存に関するCLINICの効果が高い
有意性を示すことは変わりません．

CLINICに関する層化ログランク検定（PRISONで層別）は，モデル
formulaに+ strata（prison）項を加えることで実行できます．この層化アプ
ローチでは，（イベント観測数－期待イベント数）を各群内の各層内ですべ
ての failure時間で積算し，各層の積算値を合計します．コードと出力は以
下の通りです．

survdiff（Surv（survt,status） ~ clinic + strata（prison）,data=addicts）

The output follows:

The log rank statistic is highly significant with a p-value of
0.000000128 (i.e., 1.28e-07).

Variations of the log rank test can be obtained by using the
rho= option as an argument in the survdiff function. The
contribution of the jth failure time to the test statistic is
weighted by s(tj)

rho, where s(tj) represents the KM survival
estimates at time tj. If rho=0, then each failure time is
equally weighted since s(tj)

0 = 1 and the resulting test is
the log rank test. If rho=1, then the weights for each failure
time are the KM survival estimate at that failure time since
s(tj)

1 = s(tj). This test is equivalent to the Peto & Peto
modification of the Gehan–Wilcoxon test. The code and
output with rho=1 follows:

survdiff(Surv(survt,status)�clinic,data=addicts,rho=1)

The results of the test in which rho=1 yield a chi-square
value of 15.8 with a p-value of 0.0000718. This is a some-
what different result than the log rank test but still shows a
highly significant effect of CLINIC on survival.

A stratified log rank test for CLINIC (stratified by PRISON)
can be run with the þ strata(prison) term included in the
model formula. With the stratified approach, the observed
minus expected number of events are summed over all
failure times for each group within each stratum and
then summed over all strata. The code and output follow:

survdiff(Surv(survt,status) � clinic þ strata(prison),data=addicts)
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survdiff関数の formulaには + strata（prison）項が含まれますが，この検
定結果は，PRISONで層別しないログランク検定の結果とよく似ています．

2.	 グラフを用いた方法による比例ハザード性の評価
CLINICに関する比例ハザード性は，対数（－対数）Kaplan-Meier生存推

定値と時間（または時間の対数）をプロットし，曲線が平行と見なせるかで
評価します．前のセクションでは，survfitを用いてkmfit2という名の生存
オブジェクトを作成しました．また，コードplot（survfit2）を用いて生存
推定値と時間をプロットしました．fun=“cloglog”オプションをplot関数
に加えると，対数（－対数）生存時間と対数時間がプロットされます．コー
ドは以下の通りです．

plot（kmfit2,fun=“cloglog”,xlab=“time in days using logarithmic 
scale”,ylab=“log-log survival”, main=“log-log curves by clinic”）

xlab=とylab=はそれぞれx軸とy軸のラベルを指定し，main=オプショ
ンはタイトルを指定します．fun=“cloglog”はcloglog 関数の指定です．出
力は以下の通りです．
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対数（－対数）生存曲線が平行ではないため，このプロットからは比例ハ
ザード性が成立しないことが示唆されます．fun=オプション（funは
function（関数））は時間を対数尺度でプロットします．対数（－対数）生存推定
値と時間（対数尺度ではない）のプロットを直接的に出力するオプションは
ありません．しかし，プログラムにより解析結果を保存し，加工して，作図
する方法があります．この作業を行うためには，まず，summary関数を用
いて生存推定値をオブジェクトとして（kmfit3という名前で）保存します．

kmfit3=summary（kmfit2）

コードnames（kmfit3）を実行すると，オブジェクトkmfit3の列名が出
力されます．この列で興味があるのは，各被験者の生存時間，KM生存推
定値，CLINICの水準（1 or 2）に該当する列です．names関数により，これ
らの列はそれぞれ time，surv，strataという名前であることがわかります．
kmfit3$time，kmfit3$surv，kmfit3$strataなどのコードを実行すれば，こ
れら列の内容を確認することができます．data.frame関数を用いて，これ
ら3つの列を変数に持つdataframe（kmfit4という名前の）を作成します．

kmfit4=data.frame（kmfit3$strata,kmfit3$time,kmfit3$surv） names
（kmfit4）=c（“clinic”,”time”,”survival”）

kmfit4にnames関数を適用し（上記載），デフォルト変数名を変更しま
す．以下にkmfit4の最初の5オブザベーションを出力します．

kmfit4[1:5, ]

dataframe kmfit4をCLINIC = 1とCLINIC = 2に 対 応 す る2つ の
dataframe （clinic1とclinic2という名前）に分割します．コードは以下です．

clinic1=kmfit4[kmfit4$clinic==“addicts$clinic=1”,] 
clinic2=kmfit4[kmfit4$clinic==“addicts$clinic=2”,]

dataframe clinic1とclinic2にはそれぞれ，CLINIC = 1とCLINIC = 2の
被験者の生存時間，生存推定値が含まれます．

The plot suggests that the proportional hazards assumption
is violated as the log-log survival curves are not parallel. The
fun= option (fun denotes function) plots time on a logarith-
mic scale. It is not so straightforward if you want the log-log
survival estimates plotted against time with time not on a
logarithmic scale. However, itmay be useful to program this
task in order to illustrate how analytic output can be saved,
manipulated, and plotted. To do that, we first save the
survival estimates as an object (which we will call kmfit3)
using the summary function:

kmfit3=summary(kmfit2)

If we submit the code names(kmfit3), then the column
names of the object kmfit3 are printed. We are interested
in the columns that indicate each subject’s survival time,
KM survival estimate, and level of clinic (1 or 2). With the
names function, we can see that these columns are called
time, surv, and strata. We can examine any of these three
columns by submitting kmfit3$strata, kmfit3$time, or
kmfit3$surv as code. A dataframe (called kmfit4) consist-
ing of these three columns as variables can be created with
the data.frame function:

kmfit4=data.frame(kmfit3$strata,kmfit3$time,kmfit3$surv)
names(kmfit4)=c(“clinic”,“time”,“survival”)

The names function is used (above) on kmfit4 to overwrite
the default variable names. Next, we’ll print the first 5
observations of kmfit4:

kmfit4[1:5, ]

We are interested in separating out CLINIC=1 and
CLINIC=2. Below, we create two dataframes (clinic1 and
clinic2) from kmfit4:

clinic1=kmfit4[kmfit4$clinic==“addicts$clinic=1”, ]
clinic2=kmfit4[kmfit4$clinic==“addicts$clinic=2”, ]

The dataframes clinic1 and clinic2 contain the survival
times and survival estimates for those in CLINIC=1 and
CLINIC=2, respectively. We can now use the plot function
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the default variable names. Next, we’ll print the first 5
observations of kmfit4:

kmfit4[1:5, ]

We are interested in separating out CLINIC=1 and
CLINIC=2. Below, we create two dataframes (clinic1 and
clinic2) from kmfit4:

clinic1=kmfit4[kmfit4$clinic==“addicts$clinic=1”, ]
clinic2=kmfit4[kmfit4$clinic==“addicts$clinic=2”, ]

The dataframes clinic1 and clinic2 contain the survival
times and survival estimates for those in CLINIC=1 and
CLINIC=2, respectively. We can now use the plot function
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これを用いて，plot関数により対数（－対数）の生存曲線と時間のプロッ
トを行います（時間は対数尺度ではない）．コードは以下の通りです．

1番目のプロットでは，dataframe clinic1を用いて，時間（clinic1$time）
をx軸に，生存（clinc1$survival）の対数（－対数）をy軸にプロットします．
コードpar（new=T）は，1番目のプロットが2番目のプロット作成時に消去
されない指定です（つまり2つのプロットを重ねる）．par関数は，グラフパ
ラメータの設定または照会に用います．2番目のplot関数は最初のものと
似ていますが，プロットするデータはdataframe clinic2のものです．legend
関数で凡例が追加され，最後にpar（new=F）でグラフパラメータ newをデ
フォルト値の falseに戻します（次のプロットの作成時に既存のプロットを
消去する）．下記のグラフが出力されます．

このプロットは，CLINICに関する比例ハザード性が成立しないことを
示唆します．

to plot the log-log survival curves against time (with time
not plotted on the log scale). The code follows:

plot(clinic1$time,log(-log(clinic1$survival)),xlab=“survival time in days”,ylab=
“log-log survival”,xlim=c(0,800),col=“black”,type=‘l’,lty=“solid”,main=“log-log
curves by clinic”)

par(new=T)
plot(clinic2$time,log(-log(clinic2$survival)),axes=F,xlab=“survival time in
days”,ylab=“log-log survival”,col=“grey50”,type=‘l’,lty= “dashed”)

legend(“bottomright”, c(“Clinic 1”, “Clinic 2”), lty = c(“solid”, “dashed”),col=c
(“black”,“grey50”))

par(new=F)

In the first plot, time (clinic1$time) is plotted on the x axis,
and the log(-log) of survival (clinc1$survival) is plotted on
the y axis using the dataframe clinic1. The code par
(new=T) requests that the first plot not get erased when
the second plot is requested (i.e., the two plots will be over-
layed). The par function is used to set or query graphical
parameters. The second plot function is similar to the first
except that the data that is plotted are from the dataframe
clinic2. A legend is added with the legend function and
finally par(new=F) sets the graphical parameter new back
to its default value of false (so that these plots will be erased
when the next plot is requested). The output follows:

log-log curves by clinic

lo
g-

lo
g 

su
rv

iv
al

survival time in days

Clinic 1
Clinic 2

8006004002000

−5
−4

−3
−2

−1
0

1

The plot suggests that the proportional hazards assump-
tion is violated for CLINIC.
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3.	 Cox比例ハザードモデルの実行
coxph関数を用いてCox比例ハザードモデルを実行します．まず，Surv

関数を用いて応答変数を指定し，次にcoxph関数を用いて変数CLINIC，
PRISON，DOSEを含むCox比例ハザードモデルを実行します．コードと
coxphによる出力は以下の通りです．

Y=Surv（addicts$survt,addicts$status==1）
coxph（Y~prison + dose + clinic,data=addicts）

この出力には，回帰係数，指数化係数（ハザード比推定値），標準誤差，z
検定，係数に対応するp値が含まれます．95%信頼区間を含む追加出力を
得るには，coxph関数にsummary関数を適用します（コードと出力は以下
の通り）．

summary（coxph（Y~ prison + dose + clinic,data=addicts））

出力の2番目の表から，CLINIC = 2 vs CLINIC = 1に関するハザード比
推定値は「exp（coef）」列にある0.3643で，その95%信頼区間（0.2391，
0.5550）です．「exp（-coef）」列は，CLINIC = 1 vs CLINIC = 2に関するハ
ザード比推定値で，値 2.7453は0.3643の逆数となっています．

3. RUNNING A COX PH MODEL
The coxph function is used to run a Cox proportional
hazards model. First, the response variable is created
with the Surv function and then a Cox PH model contain-
ing the variables CLINIC, PRISON, and DOSE is run with
the coxph function. The code and the coxph output follow:

Y=Surv(addicts$survt,addicts$status==1)

coxph(Y� prison þ dose þ clinic,data=addicts)

The output contains the regression coefficients, the expo-
nentiated coefficients (estimated hazard ratios), as well as
the standard errors, z-tests, and corresponding p-values for
the coefficients. Additional output including 95% confi-
dence intervals can be obtained by applying the summary
function to the coxph function (code and output shown
below):

summary(coxph(Y� prisonþ doseþ clinic,data=addicts))

The second table of the output gives the estimated hazard
ratio, under the column exp(coef), for CLINIC=2 vs
CLINIC=1 at 0.3643 with 95% CI (0.2391, 0.5550). Under
the column exp(-coef), we see that the estimated hazard
ratio for CLINIC=1 vs CLINIC=2 is 2.7453 (the reciprocal
of 0.3643).
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Likelihood ratio test=64.6  on 3 df, p=6.23e-14  n= 238, number of events= 150

634	 Computer Appendix：コンピュータを用いた生存時間解析



複数の被験者のイベントが同時点で観察されるデータの場合，Cox尤度
の同順位の処理にはいくつかのオプションが準備されています．Rの
coxph関数では3つの方法，1） Efron法（デフォルト），2） Breslow法，3）
exact法，が提供されています．一般的に，これらの方法の違いは推定にほ
とんど影響を及ぼしませんが，ソフトウェアパッケージによってデフォル
トの設定は異なっています．RのデフォルトはEfron法ですが，Stata，SAS，
SPSSではBreslow法がデフォルトです．coxph関数のmethod=オプション
を用いて，同順位の処理方法を指定します（コードは以下の通り，出力は省
略）．

coxph（Y~ prison + dose + clinic,data=addicts, method=”efron”）
coxph（Y~ prison + dose + clinic,data=addicts, method=”breslow”）
coxph（Y~ prison + dose + clinic,data=addicts, method=”exact”）

次に，PRISONに関する2つの交互作用（積）項をモデルに含め，尤度比
検定を用いて交互作用項の同時有意性を検定します．以下のコードは
coxph関数からの情報を持つ2つのオブジェクト（mod1とmod2という名
の）を作成します．1つは非交互作用モデル（mod1 – 縮小モデル）であり，も
う1つは交互作用モデル（mod2 – フルモデル）です．

mod1=coxph（Y ~ prison + dose + clinic,data=addicts）
mod2=coxph（Y ~ prison + dose + clinic + clinic*prison + clinic*dose, 
data=addicts）

交互作用項を確認するためにコードmod2を入力します（コードと出力
は以下の通り）．

mod2

これからは少し複雑になりますが，Rの解析出力にアクセスし処理する
方法を説明します．

Likelihood ratio test=68.2  on 5 df, p=2.45e-13  n= 238, number of events= 150

If any of the events in the data occur at the same time, there
are several options for handling ties in the Cox likelihood.
R offers three approaches with the coxph function 1) the
Efron method (the default), 2) the Breslow method, and 3)
the exact method. Generally, these methods have little
impact on the estimates but model results obtained from
different software packages may differ depending on the
default tie handling method. R uses the Efron method as
the default while Stata, SAS and SPSS use the Breslow
method as the default. The method= option in the coxph
function is used to specify the method for handling ties
(code shown below, output omitted):

coxph(Y� prison þ dose þ clinic,data=addicts, method=”efron”)
coxph(Y� prison þ dose þ clinic,data=addicts, method=”breslow”)
coxph(Y� prison þ dose þ clinic,data=addicts, method=”exact”)

Next we include two interaction (product) terms with
PRISON and test the significance of the interaction terms
simultaneously with a likelihood ratio test. The following
code creates two objects (called mod1 and mod2) that
contain information obtained from the coxph function
for the no interaction model (mod1 – the reduced model)
and the model with the two interaction terms (mod2 – the
full model)

mod1=coxph(Y � prison þ dose þ clinic,data=addicts)
mod2=coxph(Y� prisonþ doseþ clinicþ clinic*prison
þ clinic*dose, data=addicts)

Enter the codemod2 to see the output with the interaction
terms (code and output shown below):

mod2

The rest of this section gets a little complicated but we
include it to demonstrate how analytic output in R can be
accessed and then manipulated.
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オブジェクトmod1とmod2には，利用したい情報が含まれています．
コードnames（mod2）と入力して，mod2の要素の名前を確認します（コー
ドと出力は以下の通り）．

names（mod2）

mod2の3番目の要素は“loglik”です．この名前で保存されているデータ
にアクセスするにはコードmod2$loglikと入力するか，loglikがこの listの
3番目の要素であるため，mod2[[3]]と入力します （コードと出力は以下の
通り）．

mod2$loglik
[1] -705.5393 -671.4500

mod2$loglikの2番目の要素は－671.5997であり，2つの交互作用項を
含むモデルの対数尤度です．1番目の要素 －704.6619は，説明変数を含ま
ないモデルの対数尤度です（今は興味がありません）．

次に，2つの交互作用項に関する尤度比検定を実行したいと思います．検
定統計量を計算するには，縮小モデル（交互作用項なし） の対数尤度からフ
ルモデル（交互作用項あり）の対数尤度を引いたものに，－2を掛ける必要
があります．以下のコードにより，その計算結果が得られます．

（-2）*（mod1$loglik[2]-mod2$loglik[2]）

得られた結果3.605457が，尤度比検定統計量です．帰無仮説の基で，こ
の検定統計量は自由度2のχ 2分布に従います．pchisq関数を用いてこの検
定のp値を求めます．コード1-pchisq（3.605457,2）は，自由度2のχ 2検定
のp値を返します．まとめると，以下のコードで尤度比検定のp値が得ら
れます（出力も添付）．

LRT=（-2）*（mod1$loglik[2]-mod2$loglik[2]）
Pvalue = 1 - pchisq（LRT, 2）
Pvalue

The objects mod1 and mod2 contain information that we
may wish to utilize. Type the code names(mod2) to see the
names of the elements in mod2 (code and output shown
below):

names(mod2)

The 3rd element of mod2 is named “loglik.” We can access
the data stored under this name by entering the codemod2
$loglik or equivalently mod2[[3]] since loglik is the 3rd

element in the list (code and output follow):

mod2$loglik
-705.6619 -671.5997

The second element of mod2$loglik is �671.5997, which
is the log likelihood of the two interaction terms in the
model. The first element of -704.6619 is the log likelihood
of a model that contains none of the predictors (not of
interest right now).

Next we wish to perform a likelihood ratio test on the two
interaction terms. To calculate the test statistic, we need to
subtract the log-likelihood of the full model (with the inter-
action terms) from the reduced model (without the inter-
action terms) and multiply that difference by negative 2.
We can obtain this by entering the following code:

(-2)*(mod1$loglik[2]-mod2$loglik[2])

We get the output: 3.605457, which is the likelihood ratio
test statistic. Under the null, this test statistic follows a chi-
square distribution with two degrees of freedom. We can
use the pchisq function to obtain a p-value for this test.
The code 1 � pchisq(3.605457,2) returns the p-value for a
two degree of freedom chi-square test. In summary, the
following code will produce a p-value for the likelihood
ratio test (output follows):

LRT=(-2)*(mod1$loglik[2]-mod2$loglik[2])
Pvalue = 1 - pchisq(LRT, 2)
Pvalue

0.1648485
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有意水準0.05において，p値0.168485は有意ではありません．

Rの強力な機能の1つに，ユーザーが独自の関数を定義できることがあ
ります．この機能について説明するために，2つのCoxモデル（フルモデル
と縮小モデル）から尤度比検定を実行する独自の関数を定義してみます．以
下のコードは lrt.survという関数を作成します．この関数は，3つの引数，
すなわち（1）フルモデルの名前，（2）縮小モデルの名前，（3）検定の自由度，
を持ちます．この関数は尤度比検定のp値を返します．

新しい関数の定義はR関数 functionを用います．定義する関数の3つの
引数をmod.full，mod.reduced，dfとすることにします．引数の記載部分
の後ろに，関数の計算部分のコードを中括弧 { }で囲みます．R関数return
は，定義した関数から返すR出力の内容を示すものです（この例では，尤度
比検定のp値）．コードは以下の通りです．

lrt.surv=function（mod.full,mod.reduced,df） {
lrts=（-2）*（mod.full$loglik[2]- mod.reduced$loglik[2]）
pvalue=1-pchisq（lrts,df）
return（pvalue）
}

一度このコードを実行すれば，R実行中はいつでも関数 lrt.survを用い
て，2つのCoxモデルを比較する尤度比検定のp値を得ることができます．
この新しい関数を用いて，前述と同様，オブジェクトmod1とmod2に関
する尤度比検定を実行してみます．コードと出力は以下の通りです．

lrt.surv（mod1, mod2, 2）

p値は前述のものと同じです．関数 lrt.survを定義することで汎用性が高
まり，この例以外にも，2つのCoxモデル（フルモデルと縮小モデル）を比
較する尤度比検定のp値を簡単に求めることができます．

The p-value of 0.168485 is not significant at the 0.05 level of
significance.

One of the powerful features of R is the ability for users to
define their own functions. We illustrate this feature by
defining our own function that performs a likelihood
ratio test from two Cox models (a full and reduced
model). The following code creates a function which we
call lrt.surv. This function requests the user to enter three
arguments (1) the name of the full model, (2) the name of
the reduced model, and (3) the degrees of freedom for the
test. The function will return the p-value for the likelihood
ratio test.

An R function called function is used to define a new
function. The three arguments for this function we call
mod.full, mod.reduced, and df. The code that R will use
to calculate the function output is contained within brack-
ets { } after the arguments are listed. The argument in the R
function called return informs R of the output that we
wish to return from this function (in this example, the p-
value for the likelihood ratio test). The code follows:

lrt.surv=function(mod.full,mod.reduced,df) {
lrts=(-2)*(mod.full$loglik[2]- mod.reduced$loglik[2])
pvalue=1-pchisq(lrts,df)
return(pvalue)
}

Once this code is submitted any user can obtain a p-value
from a likelihood ratio test from two Cox models by invok-
ing the function lrt.surv. We invoke this new function by
performing the same likelihood ratio test that we previ-
ously ran for the objects mod1 and mod2. The code and
output follow:

lrt.surv(mod1, mod2, 2)
0.1648485

The p-value is the same as that which we obtained earlier.
The function lrt.surv is more general and now available to
simply obtain p-values for other likelihood ratio tests that
compare two (full and reduced) Cox models.

Software: D. R Software 637
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4.	 層化Coxモデルの実行
変数CLINICに関しては比例ハザード仮定は成立しないが，PRISONと

DOSEに関しては成立するならば，CLINICを層化変数に用いた層化Cox
モデルが可能となります．coxph関数のモデル formulaにstrata（）オプショ
ンを加えます．まずSurv関数を用いて応答変数Yを定義し，次にcoxph関
数を用いて層化Coxモデルを実行します（コードと出力は以下の通り）．

Y=Surv（addicts$survt,addicts$status==1）
coxph（Y~ prison + dose + strata（clinic）,data=addicts）

「:」演算子を用いて積項（clinic:prisonとclinic:dose）をモデル formula入
れることにより，CLINICに関する交互作用項を直接モデル化することが
できます （コードと出力は以下の通り）．

coxph（Y~ prison + dose + clinic:prison + clinic:dose + 
strata（clinic）,data=addicts）

CLINIC = 2におけるPRISON = 1 vs. PRISON = 0のハザード比を推定
するには，「prisonの係数」 + 2 × 「CLINIC* PRISON交互作用項の係数」を
指数化します．この計算式は，ハザード比の式の分子にPRISON = 1，分
母にPRISON = 0を代入することにより得られます（以下参照）．

4. RUNNING A STRATIFIED COX MODEL
If the proportional hazards assumption is violated for the
variable CLINIC but met for PRISON and DOSE, a strati-
fied Cox model can be performed with CLINIC the strati-
fied variable. The coxph function includes a strata()
option in the model formula. First we define the response
variable Y with the Surv function and then the coxph
function is used to run a stratified Cox model (code and
output shown below):

Y=Surv(addicts$survt,addicts$status==1)
coxph(Y� prison þ dose þ strata(clinic),data=addicts)

Interaction terms for CLINIC can be included directly in
the model formula by including product terms using the :
operator (clinic:prison and clinic:dose) (code and output
follow):

coxph(Y� prison þ dose þ clinic:prison þ clinic:dose þ
strata(clinic),data=addicts)

Suppose we wish to estimate the hazard ratio for
PRISON=1 vs. PRISON=0 for CLINIC=2. This hazard
ratio can be estimated by exponentiating the coefficient
for prison plus 2 times the coefficient for the CLINIC*
PRISON interaction term. This expression is obtained by
substituting the appropriate values into the hazard in both
the numerator (for PRISON=1) and denominator (for
PRISON=0) (see below):

HR ¼ h0ðtÞ exp½1b1 þ b2DOSEþ ð2Þð1Þb3 þ b4CLINIC� DOSE�
h0ðtÞ exp½10þ b2DOSEþ ð2Þð0Þb3 þ b4CLINIC� DOSE� ¼ expðb1 þ 2b2Þ:
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Likelihood ratio test=33.9  on 2 df, p=4.32e-08  n= 238, number of events= 150

Likelihood ratio test=35.8  on 4 df, p=3.22e-07  n= 238, number of events= 150
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ハザード比exp（β 1 + 2 β 2）は，パラメータの線形結合を指数化したもので
す．残念ながらRにはパラメータ推定値の線形結合計算するための，Stata
の lincomコマンドやSASのestimateステートメントに該当するオプショ
ンはありません．しかしながら，どのような統計ソフトでもこの状況に対
応できる方法があります．それは，求める推定がパラメータの線形結合で
はなくなるように興味ある変数を再コード化するというものです．

この例で知りたいのはCLINIC = 2におけるPRISON = 1 vs. PRISON = 
0のハザード比です．そこで，先のCLINIC = 2の計算式において2 β 2 = 0
となるように新しい変数CLINIC2を定義します．

addicts$clinic2=addicts$clinic-2
summary（coxph（Y~ prison+dose+clinic2:prison+
clinic2:dose+strata（clinic2）,data=addicts））

コードの1行目は新しい変数CLINIC2を定義しています．CLINIC2を
CLINICの代わりに層化Coxモデルで使用します．知りたいのはCLINIC2 = 0
（CLINIC = 2）のPRISON = 1 vs. PRISON = 0のハザード比となります．

CLINIC2 = 0ならば積項は整理され，ハザード比はexp（β 1）となります．

コードの2行目は，coxph関数にsummary関数を適用しています．この
ように summary関数を用いると，ハザード比の95%信頼区間を含む出力
が得られます．出力は以下の通りです．

The resulting hazard ratio, exp(b1 þ 2b2), is an exponen-
tiated linear combination of parameters. Unfortunately,
R does not have a lincom command that Stata provides
or an estimate statement that SAS provides in order to
calculate a linear combination of parameter estimates.
However an approach that can be used in any statistical
software package for such a situation is to recode the
variable(s) of interest such that the desired estimate is no
longer a linear combination of parameter estimates.

In this example, we are interested in a hazard ratio
PRISON=1 versus PRISON=0 for CLINIC=2. We can
define a new variable CLINIC � 2 so when CLINIC=2,
CLINIC � 2=0.

Addicts$clinic2=addicts$clinic-2
summary(coxph(Y� prisonþdoseþclinic2:prisonþ
clinic2:doseþstrata(clinic2),data=addicts))

The first line of code defines a new variable CLINIC2.
CLINIC2 is used in the stratified Cox model rather than
CLINIC. We are interested in the hazard ratio for
PRISON=1 vs PRISON=0 for CLINIC2=0. When
CLINIC2=0, the product terms cancel and the hazard
ratio reduces to exp(b1).

The second line of code applies the summary function to
the coxph function. The summary function applied in this
way produces additional output including 95% confidence
intervals for the hazard ratios. The output follows:
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exp（β 1）の推定値は，2番目の表の“exp（coef）”列にprison = 0.9230とあ
ります．信頼区間の上限値および下限値はそれぞれ0.4346と1.9603です．
もし変数CLINICを再コード化しなければ，分散－共分散行列（vcov関数
で出力可能）を用いてハザード比の95%信頼区間を計算しなければなら
ず，面倒なことになります．

5.	 統計的検定による比例ハザード仮定の評価
cox.zph関数は，比例ハザード仮定に関する統計的検定を行うためのも

のです．この統計的検定は，Schoenfeld残差と生存時間（または生存時間順
位）との相関の有無を検定するものです．相関が0であれば，比例ハザード
仮定（帰無仮説）を支持します．まず，Surv関数を用いて反応変数Yを定義
し，次にcoxph関数を用いて，変数PRISON，DOSE，CLINICを説明変数
としたCox比例ハザードモデルを実行します．

Y=Surv（addicts$survt,addicts$status==1）
mod1=coxph（Y~prison + dose + clinic, data=addicts）

coxph関数によりオブジェクトmod1が作成されます．このオブジェク
トがcox.zph関数の1番目の引数となります．比例ハザード仮定の検定を実
行するコードは以下の通りです．

cox.zph（mod1,transform=rank）

2番目の引数は，実際の生存時間（デフォルト）ではなく生存時間順位を
Schoenfeld残差との相関の検定に用いるように指定するものです．出力は
以下の通りです．

出力からは，変数CLINICのSchoenfeld残差（3行目）と生存時間順位との
相関は－0.2498でp値は0.00120であることがわかります．この有意なp値
は，変数CLINICについては比例ハザード仮定が成立しないこと示していま
す．PRISONとDOSEのp値は有意ではなく，PRISONとDOSEに関する比
例ハザード仮定を棄却するには十分な証拠がないことを示唆しています．

The estimate for exp(b1) can be found in the second table,
exp(coef) for prison = 0.9203. The lower and upper confi-
dence limits are 0.4346 and 1.9603, respectively. If we did
not recode the variable CLINIC the problem would have
been more complicated in that we would have had to use
variance–covariance matrix (which can be obtained with
the vcov function) to calculate a 95% confidence interval
for this hazard ratio.

5. ASSESSING THE PH ASSUMPTION
WITH A STATISTICAL TEST

The cox.zph function is designed to perform a statistical
test on the proportional hazards assumption. This statisti-
cal test is a test of correlation between the Schoenfeld
residuals and survival time (or ranked survival time).
A correlation of zero supports the proportional hazards
assumption (the null hypothesis). First, we define the
response variable Y with the Surv function and then the
coxph function is used to run a Cox proportional hazards
model with the variables PRISON, DOSE, and CLINIC:

Y=Surv(addicts$survt,addicts$status==1)
mod1=coxph(Y�prison þ dose þ clinic, data=addicts)

The object called mod1 is created from the coxph func-
tion. This object is the first argument for the cox.zph
function. The code to run the test of the proportional
hazards assumption follows:

cox.zph(mod1,transform=rank)

The second argument requests that ranked survival times
be tested against the Schoenfeld residuals rather than the
actual survival times (the default). The output follows:

The output shows that the correation between the Schoen-
feld residuals for the variable CLINIC (3rd row) and ranked
survival time is -0.2498 with a p-value of 0.00120. The
significant p-value offers evidence that the proportional
hazards assumption is not satisfied for the variable
CLINIC. The p-values for PRISON and DOSE are not sig-
nificant suggesting that there is not enough evidence to
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包括的検定（4行目 GLOBAL）はモデル全体の比例ハザード仮定を検定
するものであり（3つの予測変数すべてを同時に），p = 0.00606で有意です．
この包括的検定は，モデル全体としては比例ハザード仮定が成立していな
いことを示しています．

Schoenfeld残差と failure時間のプロットは，cox.zph関数で作成したオ
ブジェクトを最初の引数としたplot関数にて行います．引数var=clinicは，
変数CLINICの残差を指定するものです．引数se=Fは，回帰曲線の信頼区
間を表示しない指定です．コードと出力は以下の通りです．

plot（cox.zph（mod1,transform=rank）,se=F,var=‘clinic’）

比例ハザード仮定が成立するならばSchoenfeld残差は生存時間と独立
になるので，回帰曲線は水平になるはずです．しかし，この回帰曲線は右
肩下がりになっています．

6.	 Cox調整生存曲線の作成
Cox調整生存推定値とプロットを得るには，survfit関数で作成したオブ

ジェクトにsummary関数またはplot関数を適用します．まず，coxph関
数でCoxモデルを実行します．

Y=Surv（addicts$survt,addicts$status==1）
mod1=coxph（Y~ prison + dose + clinic, data=addicts）

一般的に，調整生存曲線は共変量パターンに依存します．そこで，
PRISON = 0，DOSE = 70，CLINIC = 2のパターンで生存曲線をプロット
します．まず，data.frame関数を用いて1オブザベーションのデータセット
（またはdataframe）を作成します．
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コードと出力は以下の通りです．

pattern1=data.frame（prison=0,dose=70,clinic=2）

pattern1

1オブザベーションdataframeをpattern1と名付けました．Cox調整生存
推定値を得るには，以下のようにsurvfit関数とsummary関数を用います．

summary（survfit（mod1,newdata=pattern1））

survfit関数の1番目の引数は，coxph関数で作成したオブジェクト
mod1です．2番目の引数は，先程の共変量パターン（pattern1）を格納した
dataframeです．

出力は以下の通りです．

この共変量パターンでCox調整生存曲線を得るには，上記で summary関
数を適用したのと同じやり方でplot関数を用います．コードは以下の通り
です．

plot（survfit（mod1,newdata=pattern1）,conf.int=F,main=“Adjusted 
survival for prison=0, dose=70, clinic=2”）

with the data.frame function with one observation. Code
and output follows:

pattern1=data.frame(prison=0,dose=70,clinic=2)

pattern1
prison dose clinic
0 70 2

This one observation dataframe is called pattern1. To
obtain Cox adjusted survival estimates apply the survfit
function within the summary function as shown below:

summary(survfit(mod1,newdata=pattern1))

The first argument of the survfit function is the object
called mod1 created with coxph function. The second
argument supplies the dataframe containing the pattern
of covariates of interest (called pattern1).

The output follows:

To obtain a Cox adjusted survival curve for the same pat-
tern of covariates, apply the plot function in the same
manner that the summary function was applied above.
The code follows:

plot(survfit(mod1,newdata=pattern1),conf.int=F,main=“Adjusted
survival for prison=0, dose=70, clinic=2”)
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The p-value of 0.168485 is not significant at the 0.05 level of
significance.

One of the powerful features of R is the ability for users to
define their own functions. We illustrate this feature by
defining our own function that performs a likelihood
ratio test from two Cox models (a full and reduced
model). The following code creates a function which we
call lrt.surv. This function requests the user to enter three
arguments (1) the name of the full model, (2) the name of
the reduced model, and (3) the degrees of freedom for the
test. The function will return the p-value for the likelihood
ratio test.

An R function called function is used to define a new
function. The three arguments for this function we call
mod.full, mod.reduced, and df. The code that R will use
to calculate the function output is contained within brack-
ets { } after the arguments are listed. The argument in the R
function called return informs R of the output that we
wish to return from this function (in this example, the p-
value for the likelihood ratio test). The code follows:

lrt.surv=function(mod.full,mod.reduced,df) {
lrts=(-2)*(mod.full$loglik[2]- mod.reduced$loglik[2])
pvalue=1-pchisq(lrts,df)
return(pvalue)
}

Once this code is submitted any user can obtain a p-value
from a likelihood ratio test from two Cox models by invok-
ing the function lrt.surv. We invoke this new function by
performing the same likelihood ratio test that we previ-
ously ran for the objects mod1 and mod2. The code and
output follow:

lrt.surv(mod1, mod2, 2)
0.1648485

The p-value is the same as that which we obtained earlier.
The function lrt.surv is more general and now available to
simply obtain p-values for other likelihood ratio tests that
compare two (full and reduced) Cox models.

Software: D. R Software 637
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conf.int=Fオプションは信頼区間の表示を抑制します．conf.int=Tオプ
ション（デフォルト）を用いれば95%信頼区間を表示します．main=オプ
ションで図のタイトルを指定します．出力は以下の通りです．

層化Cox調整生存曲線を作成するためには，まず層化Coxモデル
（CLINICで層別）を実行します．

mod3=coxph（Y~ prison + dose + strata（clinic）,data=addicts）

PRISONとDOSEで調整した調整層化Cox曲線を作成するために，
PRISONの平均値0.46，DOSEの平均値60.4を持つ1オブザベーションの
dataframeを作成します．

pattern2=data.frame（prison=.46,dose=60.40）

そして先の例で示したように，survfit関数とplot関数を使います．コー
ドと出力は以下の通りです．

plot（survfit（mod3,newdata=pattern2）, conf.int=F, lty = c（“solid”,
“dashed”）, col=c（“black”,“grey”）, main=“Survival curves for clinic,

adjusted for prison and dose”）
legend（“topright”, c（“Clinic 1”,“Clinic 2”）, lty=c（“solid”,“dashed”）,
col=c（“black”,“grey”））
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plot関数に fun=オプションを用いると対数（－対数）生存曲線がプロッ
トされます．コードと出力は以下の通りです．

plot（survfit（mod3,newdata=pattern2）,fun=“cloglog”, main=
“Log-log curves for clinic, adjusted for prison and dose”）

fun=“cloglog”オプションは時間を対数尺度でプロットします．時間（対
数尺度ではない）に対する対数（－対数）プロットを作成するオプションは
ありません．この作成方法についてはセクション2のKM対数（－対数）曲
線ですでに示しています．まず，調整生存推定値をオブジェクト sum.mod3
に保存します（以下の通り）．
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sum.mod3=summary（survfit（mod3,newdata=pattern2））

次に，時間（対数尺度ではない）に対する対数（－対数）プロットを作成す
るために，セクション2で示したコードを用い，オブジェクトkmfit3の代
わりに上記で作成したオブジェクトsum.mod3に置き換えます．コードと
プロットは以下の通りです．

sum.mod4=data.frame（sum.mod3$strata,sum.mod3$time,sum.
mod3$surv）
colnames（sum.mod4）=c（“clinic”,“time”,“survival”）
clinic1=sum.mod4[sum.mod4$clinic==“clinic=1”, ]
clinic2=sum.mod4[sum.mod4$clinic==“clinic=2”, ]

plot（clinic1$time,log（-log（clinic1$survival））,xlab=“survival
time in days”,ylab=“log-log survival”,xlim=c（0,800）,col=
“black”,type=‘l’,lty=“solid”, main=“log-log curves stratified by

clinic, adjusted for prison, dose”）

par（new=T）

plot（clinic2$time,log（-log（clinic2$survival））,axes=F,xlab=
“survival time in days”,ylab=“log-log survival”,col=“grey50”,

type=‘l’,lty=“dashed”）

legend（“bottomright”, c（“Clinic 1”, “Clinic 2”）, lty = c（“solid”,
“dashed”）,col=c（“black”,“grey50”））

par（new=F）
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7.	 拡張Coxモデルの実行
Stata，SAS，SPSSとは異なり，Rで拡張Coxモデルを実行するためには，

解析データセットがCP （開始，終了）形式になっていなければなりません．
残念ながらaddictsデータセットはこの形式になっていないため，時間依存
性共変量を含めるためにはCP形式に変換する必要があります．CP形式へ
の変換にはsurvsplit関数を用います．survsplit関数は同一被験者に複数の
オブザベーションを持つデータセットを作成し，共変量値の被験者内変化
を可能とします．時間の区切り方はユーザーが指定します．

時間依存性共変量をモデル化するときの最も一般的な時間の区切り方
は，データ内のすべてのイベント時間を時間区切点としたベクトル形式で
す．addictsデータセットの変数SURVTには，各被験者のイベントまでの
時間または打ち切りまでの時間が含まれています．以下のsurvSplit関数を
用いたコードにより，addictsデータからCP形式の新たな解析データセッ
ト（addicts.cp）を作成します．

addicts.cp=survsplit（addicts,cut=addicts$survt[addicts$status==1], 
end=“survt”, event=“status”,start=“start”,id=“id”）

survSplit関数の1番目の引数には，CP形式に変換するdataframe（addicts）
を指定します．cut=addicts$survt[addicts$status==1]オプションは，変数
STATUS が1のときの時間（SURVT）で区切るように指定しています（イベ
ント時間は対象となるが打ち切り時間は無視）．event=“status”オプション
で，被験者のイベント状態（イベントor打ち切り）を示す変数にSTATUSを
指定します．start=“start”オプションは新しい変数STARTを作成します．
データをCP （開始，終了）形式にするためには，各オブザベーションの開始
時間を定義したこの新しい変数が必要となります．end=“survt”オプション
でSURVTを終了時間変数（time-to-event変数）に指定します．id=“id”オプ
ションは，ID変数値が各被験者を識別する変数であることを示します．
survSplit関数は，被験者がそれぞれの時点でat riskであるかを示す複数のオ
ブザベーションを作成します．238オブザベーションのadditcsデータセット
から作成したaddicts.cpデータセットのオブザベーション数は18,708とな
ります．（nrow関数を用いてコードnrow（addicts.cp）とすればオブザベー
ション数が分かります）．

変数DOSEに関しては比例ハザード仮定が成立しないので，DOSEと時
間（SURVT）の自然対数との積を時間依存性共変量に用いると想定します．
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もしデータセットが，下に示すようなイベント時間ごとに区切られたCP
形式になっているならば，この時間依存性共変量は簡単に定義できます．

addicts.cp$logtdose=addicts.cp$dose*log（addicts.cp$survt）

これで，時間によって値が変化する新しい変数がデータセットに作成さ
れました（LOGTDOSE = ln（T）*DOSE）．時間 = 35日にイベントを経験し
た1名の被験者（id = 106）についてデータセットを出力します．すべての変
数を出力するのではなく，c関数を用いて特定の変数を指定します．

addicts.cp[addicts.cp$id==106,c（‘id’,‘start’,‘survt’,‘status’, ‘dose’,
‘logtdose’）]

LOGTDOSEは時間依存性変数で，ハザードの増加に合わせるように時
間とともに増加しています．変数SURVT列には，この被験者がイベント
を経験した35日までの，additcsデータセットにおけるすべてのイベント
時間が示されています．イベント発生時点はSTATUS = 1であり，イベン
ト発生前の時点はSTATUS = 0となっています．次に，予測因子PRISON，
DOSE，CLINICと時間依存性変数LOGTDOSEを含む拡張Coxモデルを実
行します．

coxph（Surv（addicts.cp$start,addicts.cp$survt,addicts.cp$status） ~
prison + dose + clinic + logtdose + cluster（id）,data=addicts.cp）

今度のSurv関数には3つの引数，開始変数（START），終了変数（SURVT），
status変数（STATUS）があります．モデル formulaに含まれている項
cluster（ID）は，同一被験者に複数のオブザベーション（クラスター）があ
り，係数推定値のロバスト標準誤差を求めることを示しています．ロバス
ト標準誤差は，被験者内オブザベーション間の非独立性を考慮するための
ものです．このモデルの出力は以下の通りです．

time (SURVT). This variable can easily be defined if the
dataset is in counting process form with time cutpoints at
each event time as shown below:

addicts.cp$logtdose=addicts.cp$dose*log(addicts.cp$survt)

We now have a new variable in the dataset (called LOGT-
DOSE=ln(DOSE)*T) that varies over time. We print the
dataset for one individual (id=106) who had an event at
time=35 days. Rather than print all the variables, we
request a subset of them with the c function:

addicts.cp[addicts.cp$id==106,c(‘id’,‘start’,‘survt’,‘status’,
‘dose’,‘logtdose’)

The variable LOGTDOSE is time dependent as its values
increase with time as expected. The variable SURVT lists
all the event times in the addicts dataset up to day 35 when
this individual had an event. Notice STATUS=1 when the
event occurred and STATUS=0 prior to the event. Next we
run an extended Cox model including the predictors
PRISON, DOSE, and CLINIC and the time-dependent var-
iable LOGTDOSE:

coxph(Surv(addicts.cp$start,addicts.cp$survt,addicts.cp$status) �
prison þ dose þ clinic þ logtdose þ cluster(id),data=addicts.cp)

The Surv function now takes three arguments: the start
variable (called START), the stop variable (called SURVT),
and the status variable (called STATUS). The term cluster
(ID) in the model formula indicates that there are multiple
observations (clusters) from the same subject and requests
that robust standard errors be produced for the coefficient
estimates. These robust standard errors are designed to
account for the non-independence of observations from
the same subject. The model output follows:
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LOGTDOSE におけるWald検定のz統計量1.64 （p値 = 1.0e-01またはp
値 = 0.10）は有意ではなく，DOSEに関する比例ハザード仮定を否定する証
拠はありませんでした．

次に，365日で区切られたHeavisideの階段関数とCLINICを用いた時間依
存性変数による拡張Coxモデルを実行します．先に作成したaddicts.cpデー
タセットを使用することもできますが，用いる階段関数には時間区切点が1
つしかないので，時間区切点が1つしかないCP形式のデータセットを作成
する方法について説明します．前に作成したaddicts.cpデータセットのオブ
ザベーション数が18,708もあったのに対して，新しいデータセット（addicts.
cp365）のオブザベーション数は360です．コードは以下の通りです．

addicts.cp365=survSplit（addicts,cut=365,end=“survt”,
event=“status”,start=“start”,id=“id”）

survSplit関数のcut = 365オプションは，365日を唯一の時間区切点に指
定するものです．次に，2つの時間依存性変数（HV1とHV2）を作成します．
HV1は，生存時間が365日未満の場合はCLINICの値を，それ以外は0の
値を取ると定義します．HV2は，生存時間が365日未満の場合は0の値を，
生存時間が365日以上の場合はCLINICの値を取ると定義します（コード
は以下の通り）．

addicts.cp365$hv1=addicts.cp365$clinic*（addicts.cp365$start<365）
 addicts.cp365$hv2=addicts.cp365$clinic*（addicts.cp365$start>=365）

コード内の条件文（addicts.cp365$start<365）と（addicts.cp365$start>=365）
は，真であれば値1をとり，偽であれば値0をとります．これに変数CLINIC
を掛けてHV1とHV2を定義します．

次に，データセットを変数 IDとSTARTでソートします．これは必須の
作業ではありませんが，被験者順，時間順にオブザベーションを表示する
と，データの確認がしやすくなります．order関数でデータセットをソー
トします．

addicts.cp365=addicts.cp365[order（addicts.cp365$id,addicts.cp365$start）, ]

次のページに変数を選んで最初の10オブザベーションを出力します．

Likelihood ratio test=66.3  on 4 df, p=1.34e-13  n= 18708, number of events= 150

The Wald test z statistic of 1.64 (p = 1.0e-01 or p=0.10) is
not significant for LOGTDOSE, providing no evidence that
the proportional hazards assumption is violated for DOSE.

Next we run an extended Cox model with heaviside func-
tions for CLINIC defined about the time cutpoint of 365
days. We could use the dataset that we just created,
addicts.cp, but since there is now only one cutpoint, we
illustrate how to create a dataset in counting process for-
mat with only one cutpoint. The new dataset (called
addicts.cp365) will have 360 observations compared to
18,708 in the dataset we previously had created called
addicts.cp. The code follows:

addicts.cp365=survSplit(addicts,cut=365,end=“survt”,
event=“status”,start=“start”,id=“id”)

The cut=365 option in the survSplit function requests that
day 365 be the only cutpoint. Next we create the two time-
dependent variables (HV1 and HV2). HV1 is defined to
equal the value of CLINIC if survival time is less than 365
days and 0 otherwise. HV2 is defined to equal 0 if survival
time is less than 365 days and equal the value of CLINIC
otherwise (code follows):

addicts.cp365$hv1=addicts.cp365$clinic*(addicts.cp365$start<365)
addicts.cp365$hv2=addicts.cp365$clinic*(addicts.cp365$start>=365)

The conditional statements in the code (addicts.cp365
$start<365) and (addicts.cp365$start>=365), take the
values of 1 if true and 0 if false and are then multiplied by
the variable CLINIC to define HV1 and HV2.

Next we’ll sort the dataset by the variables ID and START.
This is not a necessary step but it is easier to view and
understand the data when multiple observations from the
same subject are consecutive. The order function sorts the
dataset:

addicts.cp365=addicts.cp365[order(addicts.cp365$id,addicts.cp365$start), ]

Next we print the first 10 observations for selected vari-
ables:
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addicts.cp365[1:10,c（‘id’,‘start’,‘survt’,‘status’,‘clinic’,‘hv1’,‘hv2’）]

変数 IDのソート順は1，2，3ではなく，1，10，100となっています．変
数 IDは数値変数ではなく文字変数であるため，数値順ではなく「アルファ
ベット順」でソートされます．最初の被験者（ID = 1）は428日にイベントが
あるので，最初の時間区間（0，365）は打ち切り（STATUS = 0）となり，2番
目の区間（365，428）でイベント（STATUS = 1）となっています．この被験
者はCLINIC = 1であるため，最初の区間の時間依存性変数値はHV1 = 1，
HV2 = 0となり，2番目の区間ではHV1 = 0，HV2 = 1となります．

これらのHeavisideの階段関数を含む拡張Coxモデルを実行する前に，
Surv関数を用いて応答変数のオブジェクト（Y365）を定義します．このオ
ブジェクトは後でcoxphのモデル formulaに用います．実はこのオブジェ
クトの定義は必ずしも必要なく，前にLOGTDOSEを含む拡張Coxモデル
を実行したときにはそうしませんでした．しかし，これを用いると応答変
数の記述が簡明になり，見やすいコードになります．定義するコードは以
下の通りです．

Y365=Surv（addicts.cp365$start,addicts.cp365$survt, addicts.
cp365$status）

次に，2つのHeavisideの階段関数を含むモデルを実行します（コードと
出力は以下の通り）．

coxph（Y365 ~ prison + dose + hv1 + hv2 + cluster（id）, data=addicts.
cp365）

addicts.cp365[1:10,c(‘id’start’,‘survt’,‘status’,‘clinic’,‘hv1’,‘hv2’)]

Notice the sorted order of the ID variable is 1, 10, and 100
rather than 1, 2, and 3. The ID variable is a character rather
than numeric variable and is sorted in “alphabetical”
rather than numerical order. The first subject (ID=1) had
an event at 428 days, so was censored (STATUS=0) during
the first time interval (0, 365) but had an event (STA-
TUS=1) during the second interval (365, 428). This subject
has the value CLINIC=1, thus has the time-dependent
values HV1=1 and HV2=0 over the first interval and
HV1=0 and HV2=1 over the second interval.

Before running an extended Cox model with these heavi-
side functions we define an object (called Y365) for the
response variable using the Surv function. This object is
then used in the coxph model formula. It is not necessary
to explicitly define this object and we did not do so for the
previous extended Cox model that we ran containing
LOGTDOSE, but the code is more readable with the nota-
tion for the response variable simplified. The code follows:

Y365=Surv(addicts.cp365$start,addicts.cp365$survt,
addicts.cp365$status)

Next we run the model with two heaviside functions (code
and output follow):

coxph(Y365 � prison þ dose þ hv1 þ hv2 þ cluster(id),
data=addicts.cp365)
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addicts.cp365[1:10,c(‘id’start’,‘survt’,‘status’,‘clinic’,‘hv1’,‘hv2’)]

Notice the sorted order of the ID variable is 1, 10, and 100
rather than 1, 2, and 3. The ID variable is a character rather
than numeric variable and is sorted in “alphabetical”
rather than numerical order. The first subject (ID=1) had
an event at 428 days, so was censored (STATUS=0) during
the first time interval (0, 365) but had an event (STA-
TUS=1) during the second interval (365, 428). This subject
has the value CLINIC=1, thus has the time-dependent
values HV1=1 and HV2=0 over the first interval and
HV1=0 and HV2=1 over the second interval.

Before running an extended Cox model with these heavi-
side functions we define an object (called Y365) for the
response variable using the Surv function. This object is
then used in the coxph model formula. It is not necessary
to explicitly define this object and we did not do so for the
previous extended Cox model that we ran containing
LOGTDOSE, but the code is more readable with the nota-
tion for the response variable simplified. The code follows:

Y365=Surv(addicts.cp365$start,addicts.cp365$survt,
addicts.cp365$status)

Next we run the model with two heaviside functions (code
and output follow):

coxph(Y365 � prison þ dose þ hv1 þ hv2 þ cluster(id),
data=addicts.cp365)
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Likelihood ratio test=74.2  on 4 df, p=2.89e-15  n= 360, number of events= 150
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ハザード比推定値（CLINIC = 2 vs. CLINIC = 1）は，365日未満では0.632
であり，365日以上では0.160です（2番目の数値列「exp（coef）」）．SAS，
Stata，SPSSの出力と同じ結果が欲しい場合は，ロバスト標準誤差の指定を
外し，イベント同順位のCox尤度の処理をmethod=“breslow”に指定して
モデルを実行します．コードは以下の通りです（出力は省略）．

coxph（Y365~ prison + dose + hv1 + hv2,data=addicts. cp365,
method=“breslow”）

Heavisideの階段関数が1つで変数CLINICをモデルに含む，上記と同等
のモデルを実行することができます（コードと出力は以下の通り）．

coxph（Y365 ~ prison + dose + clinic + hv2 + cluster （id）,
data=addicts.cp365）

係数推定値は，このモデルと2つのHeavisideの階段関数モデルとでは異な
りますが，ハザード比推定値は同じです．ハザード比推定値（CLINIC = 2 
vs.0 CLINIC = 1）は，365日未満では0.632です（CLINICの係数を指数化）．
365日以上でのハザード比を推定するためには，CLINICとHV2の係数推
定値の合計を求め，指数化します（exp（－0.4594 + －1.3711）） = 0.160）．
HV2の係数推定値のp値（p = 3.6e-10 or p = 0.0036）は有意であり，CLINIC
に関する2つの異なる時間区間のハザード比は等しくないことが示唆され
ます．言い換えれば，有意なp値は，CLINICに関しては比例ハザード仮定
が成立しない証拠となります．

Likelihood ratio test=74.2  on 4 df, p=2.89e-15  n= 360, number of events= 150

The estimated hazard ratio (CLINIC=2 vs. CLINIC=1) is
0.632 for days <365 and 0.160 for days ≧365 (found in
the second numeric column under exp(coef)). If we wish
to match the SAS, Stata, and SPSS output, we could run
the model without robust standard errors and use the
method=”breslow” to handle simultaneous events (ties)
in the Cox likelihood. The code follows (output omitted):

coxph(Y365 � prison þ dose þ hv1 þ hv2,data=addicts.
cp365,method=“breslow”)

To run an equivalent model with one heaviside function,
we need to include the CLINIC variable in the model (code
and output shown below):

coxph(Y365 � prison þ dose þ clinic þ hv2 þ cluster
(id),data=addicts.cp365)

The coefficient estimates are different with this model
compared to the model with two heaviside functions but
the estimated hazard ratios are the same. The estimated
hazard ratio (CLINIC=2 vs. CLINIC=1) is 0.632 for days
<365 (exponentiate the coefficient for CLINIC). In order to
estimate the hazard ratio for days � 365, we need to sum
the coefficient estimates for CLINIC and HV2 and then
exponentiate (exp(-0.4594 þ -1.3711)) = 0.160). The signif-
icant p-value for the estimated coefficient for HV2 of (p =
3.6e-10 or p = 0.0036) suggests that the hazard ratios for
CLINIC for the two different time periods are not equal. In
other words, the significant p-value provides evidence that
the proportional hazard assumption is violated for
CLINIC.

650 Computer Appendix: Survival Analysis on the Computer650	 Computer Appendix：コンピュータを用いた生存時間解析



8.	 パラメトリックモデルの実行
Rでは，survreg関数でパラメトリック加速モデル（AFT）を実行します．

比例ハザード（PH）モデルの主要な仮定が「ハザード比は時間経過に関係な
く一定」であるのに対して，AFTモデルの主要な仮定は，「共変量パターン
間の生存時間は一定の係数比で加速する」というものです．

生存データのパラメトリックモデルに最も用いられる分布はWeibull分
布です．Weibull分布のハザード関数はλptp-1です．p = 1の場合，Weibull
分布は指数分布でもあります．Weibull分布には，AFT仮定が成立すれば
PH仮定も成立するという好ましい性質があります．指数分布はWeibull分
布の特別な場合です．指数分布の重要な性質は，「ハザードは時間にかかわ
らず一定」というものです（h（t） = λ）．Rでは，Weibullモデルと指数モデ
ルは加速モデルだけが実行可能です．

Weibull分布には，対数（－対数（生存関数））が対数時間と直線関係にあ
るという性質があります．セクション2 （グラフを用いた方法による比例ハ
ザード性の評価）では，plot関数の fun=“cloglog”オプションで，変数
CLINICに関してKaplan-Meier対数（－対数）生存率と時間（対数尺度で）
のプロットを作成しました．このプロットの曲線でWeibull仮定が評価で
きます．これらの生存曲線がほぼ直線（かつ平行）であれば，CLINICに関
するWeibull仮定は妥当と判断できます．さらに，これらの直線の傾きが
1であれば，指数分布が当てはまります．セクション2に示したコードの抜
粋を再掲します （セクション2の出力図参照）．

plot（survfit（Y~addicts$clinic）, fun=“cloglog”,xlab=“time in days using 
logarithmic scale”,ylab=“log-log survival”, main=“log-log curves by 
clinic”）

セクション2の対数（－対数）曲線は直線には見えませんが，ここでは
Weibull仮定が成立するとして話を進めます．まず，survreg関数を用いて
指数モデルを実行します．このモデルは，Weibull形状パラメータ（p）を1
に固定，つまり，ハザードを一定としたものです．結果をオブジェクト
modpar1に保存します．

modpar1=survreg（Surv（addicts$survt,addicts$status） ~ prison + dose + 
clinic,data=addicts,dist=“exponential”）
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次に，今作成したオブジェクトにsummary関数を適用します（コードと
出力は以下の通り）．

summary（modpar1）
	 Value Std. Error	 z	 p

(Intercept)	 5.215	 0.262	 19.93	 2.40e-88

clinic	 0.975	 0.210	 4.65	 3.24e-06

Scale fixed at 1 

Exponential distribution

Loglik(model)= -1105.9   Loglik(intercept only)= -1118.9

        Chisq= 26.02 on 1 degrees of freedom, p= 3.4e-07

Number of Newton-Raphson Iterations: 5 

n= 238

指数モデルの主要な仮定は，「ハザードは時間にかかわらず一定」という
ものです．この出力のパラメータ推定値表の下に示された“Scale fixed at 1”
という記述はこのことを示しています．この出力を用いれば，特定の共変
量パターン間のハザード比を計算できます．Rは指数モデルのパラメータ
推定値をAFT形式で出力しています．ゆえに，係数推定値に－1を掛ける
と，このモデルのPHパラメータ推定値が得られます（第7章を参照）．例え
ば，PRISON = 1 vs. PRISON = 0のハザード比推定値はexp（0.2526） = 1.29
です．指数モデルにおいて，対応する加速係数はハザード比の逆数，
exp（－0.2526） = 0.78です．服役歴がある人は，イベントまでの時間が0.78
倍になります．

次に，survreg関数を用いてWeibull加速モデルを実行します．結果をオ
ブジェクトmodpar2に保存します．

modpar2=survreg（Surv（addicts$survt,addicts$status） 
~ prison + dose + clinic,data=addicts,dist=“weibull”）
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次に，summary関数をオブジェクトmodpar2に適用します（コードと出
力は以下の通り）．

summary（modpar2）

Weibull形状パラメータは，Rでいうスケールパラメータ（0.73と推定）の逆数
です．ゆえに，Weibull形状パラメータの推定値は，逆数をとり1/0.73 = 1.37と
なります．CLINIC = 2とCLINIC = 1を比較する加速係数はexp（0.7090） = 2.03
と推定されます．ゆえに，CLINIC = 2の患者のメディアン生存時間推定値
（ヘロインを使用しない期間）は，CLINIC = 1の患者の2倍となっています．

モデルからの結果とpredict関数を用いて，特定の共変量パターンに関す
るイベントまでのメディアン（あるいは任意の分位点）時間を推定することが
できます．例えば，共変量パターン PRISON = 1，DOSE = 50，CLINIC = 1
を持つ被験者の，25，50，75パーセンタイル生存時間を，前述のWeibull
モデルの結果を保存したオブジェクトmodpar2から求めます．コードは以
下の通りです．

pattern1=data.frame（prison=1,dose=50,clinic=1）
pct=c（.25,.50,.75）
days=predict（modpar2,newdata=pattern1,type=“quantile”,p=pct）
cbind（pct,days）

このコードの1行目の記述は，興味のある共変量パターンを指定する1
オブザベーションのdataframeを作成します．もし異なる共変量パターン
を比較したいのなら，このdataframe（pattern1）に複数のオブザベーショ
ンを含めます．2行目の記述は，興味あるパーセンタイル（25，50，75）か
らなるベクトル（pct）を作成します．3行目の記述は，predict関数からの出
力を格納するオブジェクト（days）を作成します．predict関数の1番目の引
数は，Weibullモデルの結果を格納しているオブジェクトmodpar2です．

Next we apply the summary function to the object
modpar2 (code and output follow):

summary(modpar2)

The Weibull shape parameter is the reciprocal of what R
calls the Scale parameter (estimated at 0.73). An estimate
for the Weibull shape parameter can be obtained by taking
the reciprocal, 1/0.73 = 1.37. The acceleration factor com-
paring CLINIC=2 to CLINIC=1 is estimated at exp(0.7090)
= 2.03. So, the estimated median survival time (time off
heroin) is double for patients enrolled in CLINIC=2 com-
pared to CLINIC=1.

We can use the model results and the predict function to
estimate the median (or any other quantile) time to event
for any specified pattern of covariates. For example, we
can obtain the 25th, 50th, and 75th percentile of survival
time estimated from the Weibull model results that we
saved in the object modpar2 for an individual who has
the covariate pattern PRISON=1, DOSE=50, and
CLINIC=1. The code follows:

pattern1=data.frame(prison=1,dose=50,clinic=1)
pct=c(.25,.50,.75)
days=predict(modpar2,newdata=pattern1,type=“quantile”,p=pct)
cbind(pct,days)

The first statement in the code creates a dataframe of one
observation specifying the pattern of covariates of interest.
This dataframe (called pattern1) could have contained
more than one observation if we were interested in com-
paring different patterns of covariates. The next statement
creates a vector (called pct) which contains the percentiles
of interest (25th, 50th, and 75th). The third statement cre-
ates an object (called days) that contains output from the
predict function. The first argument of the predict func-
tion is the object we called modpar2 that contains the
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Number of Newton-Raphson Iterations: 7 

Next we apply the summary function to the object
modpar2 (code and output follow):

summary(modpar2)

The Weibull shape parameter is the reciprocal of what R
calls the Scale parameter (estimated at 0.73). An estimate
for the Weibull shape parameter can be obtained by taking
the reciprocal, 1/0.73 = 1.37. The acceleration factor com-
paring CLINIC=2 to CLINIC=1 is estimated at exp(0.7090)
= 2.03. So, the estimated median survival time (time off
heroin) is double for patients enrolled in CLINIC=2 com-
pared to CLINIC=1.

We can use the model results and the predict function to
estimate the median (or any other quantile) time to event
for any specified pattern of covariates. For example, we
can obtain the 25th, 50th, and 75th percentile of survival
time estimated from the Weibull model results that we
saved in the object modpar2 for an individual who has
the covariate pattern PRISON=1, DOSE=50, and
CLINIC=1. The code follows:

pattern1=data.frame(prison=1,dose=50,clinic=1)
pct=c(.25,.50,.75)
days=predict(modpar2,newdata=pattern1,type=“quantile”,p=pct)
cbind(pct,days)

The first statement in the code creates a dataframe of one
observation specifying the pattern of covariates of interest.
This dataframe (called pattern1) could have contained
more than one observation if we were interested in com-
paring different patterns of covariates. The next statement
creates a vector (called pct) which contains the percentiles
of interest (25th, 50th, and 75th). The third statement cre-
ates an object (called days) that contains output from the
predict function. The first argument of the predict func-
tion is the object we called modpar2 that contains the
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2番目の引数newdata=pattern1は，検討する共変量パターンの指定で
す．3番目の引数 type=“quantile”は分位数の出力を指定します．4番目の
引数p=pctは，このコードの上の行で作成した分位数ベクトルを指定しま
す．このコードの最終行の記述は，cbind関数を使用してベクトルpctとベ
クトルdaysを組み合わせ，隣同士の列にします．出力は以下の通りです．

	 pct	 days

[1,]	 0.25	 133.8074

[2,]	 0.50	 254.2196

[3,]	 0.75	 421.6070

メディアン生存時間推定値は254.2196日です．同様のコードを用いて，
Weibullモデルの結果から共変量パターンPRISON = 1，DOSE = 50，
CLINIC = 1を持つ被験者の生存曲線をプロットします．コードは以下の通
りです．

pct2=0:100/100
days2=predict（modpar2,newdata=pattern1,type=“quantile”,p=pct2）
survival=1-pct2

plot（days2,survival,xlab=“survival time in days”,ylab= “survival
probabilities”,main=“Weibull survival estimates for prison=0,
dose=40,clinic=1”,xlim=c（0,800））

1行目の記述は，0から1まで0.01刻み（0，0.01，0.02，・・・，0.99，1）
の順列パーセンタイルを格納したベクトルpct2を作成します．2行目の記
述は，predict関数からの出力を格納するオブジェクトdays2を作成しま
す．3行目は，pct2のデータ順を逆にしたベクトルsurvivalを作成します．
最後に，plot関数で，ベクトルdays2を横軸に，ベクトル survivalを縦軸
にとりプロットします．軸ラベルとタイトルはplot関数のオプションで指
定します．出力図は次ページです．
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次は，survreg関数を用いて対数ロジスティックAFTモデルを実行しま
す．結果をオブジェクトmodpar3に保存します．

modpar3=survreg（Surv（addicts$survt,addicts$status）~
prison + dose + clinic,data=addicts,dist=“loglogistic”）

次に，summary関数をオブジェクトmodpar3に適用します（コードと出
力は以下の通り）．

summary（modpar3）

Next a log-logistic AFT model is run with the survreg
function. The results are saved in an object called
modpar3:

modpar3=survreg(Surv(addicts$survt,addicts$status)�
prison þ dose þ clinic,data=addicts,dist=“loglogistic”)

Next, we apply the summary function to the object
modpar3 (code and output shown below):

summary(modpar3)
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この出力から，CLINIC = 2とCLINIC = 1を比較した加速係数はexp
（0.5806） = 1.79と推定されます．対数ロジスティックモデルでAFT仮定が
成立するならば，生存関数に関して比例オッズ仮定が成立します（ただし，
比例ハザード仮定は成り立たない）．対数生存オッズ（KM推定値を使用）と
対数生存時間をプロットすることにより，比例オッズ仮定を評価できます．
それぞれの共変量パターンにおけるプロットが直線的であれば，対数ロジ
スティック分布は適合しています．直線かつ平行であれば，比例オッズ仮
定に加えてAFT仮定も成り立ちます．

セクション2でKaplan-Meier生存推定値を格納するオブジェクトkmfit2
を作成しましたが，このオブジェクトを作成するコードを再掲します．

kmfit2=survfit（Surv（addicts$survt,addicts$status）～addicts$clinic）

ベクトルkmfit2$timeには生存時間が，ベクトルkmfit2$survには
CLINIC別のKM生存推定値が格納されています．plot関数を用いて対数
生存オッズ log[（S/（1 × S））と対数生存時間をプロットします．コードと出
力は以下の通りです．

plot（log（kmfit2$time）,log（kmfit2$surv/（1-kmfit2$surv）））

これらの曲線は直線的でも平行的でもないため，CLINICに関する比例
オッズ仮定は成立しないと思われます．前述では説明目的であえてこの対
数ロジスティックモデルを実行しましたが，このグラフからは，対数ロジ
スティックモデルは適切ではないことが示唆されます．

survreg関数はこの他にも，正規（dist=“gaussian”），対数正規（dist=“log-
normal”）の各分布に対応しています．
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9.	 frailtyモデルの実行
frailtyモデルは，モデルでは説明できない個人レベルのハザードの違い

を考慮するための追加的なランダム成分を含みます．Frailty αは，ある分
布に従うと仮定したハザードへの相乗効果です．Frailtyを用いた条件付き
ハザード関数は，h（t|α） = α[h（t）]と表すことができます．

Rでは，frailtyの分布に，ガンマ分布，ガウス分布，t分布の3つを準備
しています．frailty成分の分散（θ）が，モデルから推定するパラメータと
なっています．θ = 0ならば frailtyは存在しません．

最初に，frailtyを持たない層化Coxモデルに戻ります（セクション4参
照）．層化変数はCLINICで，PRISONとDOSEは説明変数です．CLINIC
についてはPH仮定が成立せず，PRISONとDOSEでは成立するならば，層
化Coxモデルは適切です．また，われわれの興味はPRISONあるいは
DOSEのハザード比を推定することです．コードと出力は以下の通りです．

Y=Surv（addicts$survt,addicts$status==1）
coxph（Y~ prison + dose + strata（clinic）,data=addicts）

PRISON = 1 vs. PRISON = 0のハザード比推定値はexp（0.3896） = 1.476
です．次に，frailty成分をこのモデルに入れる方法について説明します．
コードは以下の通りです．

coxph（Y~ prison + dose + strata（clinic） + frailty（id, 
distribution=“gamma”）, data=addicts）

モデル formulaに，項 + frailty（id, distribution=“gamma”）が入ってい
ます．frailty関数の1番目の引数は変数 idであり，測定できない不均一性
（frailty）が個人レベルで存在することを示しています．2番目の引数は，ラ
ンダム成分の分布がガンマ分布であることを示しています．出力を次ペー
ジに示します．

Likelihood ratio test=33.9  on 2 df, p=4.32e-08  n= 238, number of events= 150

9. RUNNING FRAILTY MODELS
Frailty models contain an extra random component
designed to account for individual-level differences in the
hazard otherwise unaccounted for by the model. The
frailty, a, is a multiplicative effect on the hazard assumed
to follow some distribution. The hazard function condi-
tional on the frailty can be expressed as hðtjaÞ ¼ a½hðtÞ�.

R offers three choices for the distribution of the frailty: the
gamma, Gaussian, and t distributions. The variance (theta)
of the frailty component is a parameter typically estimated
by the model. If theta = 0, then there is no frailty.

First, we rerun a stratified Cox model without frailty (pre-
viously shown in Section. 4). The stratified variable is
CLINIC while PRISON and DOSE are predictor variables.
A stratified Cox model is appropriate if the PH assumption
is violated for CLINIC and met for PRISON and DOSE and
our interest is in estimating a hazard ratio for PRISON or
DOSE. The code and output follow:

Y=Surv(addicts$survt,addicts$status==1)
coxph(Y� prison þ dose þ strata(clinic),data=addicts)

The estimated hazard ratio for PRISON=1 versus
PRISON=0 is exp(0.3896) = 1.476. Next we illustrate how
to include a frailty component in this model. The code
follows:

coxph(Y� prison þ dose þ strata(clinic) þ frailty(id, distribution=
“gamma”), data=addicts)

The termþ frailty(id, distribution=“gamma”) is included
in the model formula. The first argument of the frailty
function is the variable id and indicates that the unmea-
sured heterogeneity (the frailty) is at the individual level.
The second argument indicates that the distribution of the
random component is the gamma distribution. The output
follows:
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パラメータ推定値の出力表の下に，ランダム効果の分散 = 0.00227と示
されています．表の3行目右列に frailty成分のp値3.1e－01 = 0.31が示さ
れていて，frailty成分は有意ではないことがわかります．結論として，こ
のモデルに関してはランダム成分の分散は0と判断します（つまり frailty
は存在しない）．PRISONとDOSEのパラメータ推定値を frailtyを持たない
モデルと比べても，違いはほとんどありません．

今度は，仮に変数CLINICが観測されていない場合を想定します．
CLINICを含まないCoxモデル（frailtyがない場合）のコードと出力は以下
の通りです．

coxph（Y~ prison + dose, data=addicts）

PRISON = 1 vs. PRISON = 0のハザード比推定値はexp（0.1897） = 1.209
です．CLINICを層化変数とした場合のモデルではexp（0.3896） = 1.476で
した．以前のセクションで，CLINICが比例ハザード仮定を阻害する重要
な予測因子であることを示しました．もしCLINICを考慮しなければ（上記
のモデルのように），それが観察されない不均一性となり，frailty成分とし
て現れる可能性があります．次のモデルではCLINICを外し，frailty成分
と説明変数PRISONとDOSEはそのまま残しています．コードと出力は以
下の通りです．

Under the table of parameter estimates the output indi-
cates that the variance of random effect = 0.00227. The p-
value for the frailty component of 3.1e-01= 0.31 is provided
in the third row and right column of the table and indicates
that the frailty component is not significant. We conclude
that the variance of the random component is zero for this
model (i.e., there is no frailty). The parameter estimates for
PRISON and DOSE changed minimally in this model com-
pared to the model previously run without the frailty.

Now, suppose the variable CLINIC was unmeasured. Next
we consider a Cox model (without frailty) that does not
contain CLINIC. The code and output follow:

coxph(Y� prison þ dose, data=addicts)

The estimated hazard ratio for PRISON=1 versus
PRISON=0 is exp(0.1897) = 1.209 as compared to exp
(0.3896) = 1.476 that was observed in the model that
contained CLINIC as a stratified variable. In previous sec-
tions CLINIC was shown to be an important predictor that
violates the proportional hazards assumption. If CLINIC
was unaccounted for (as in the model above), there may be
a source of unobserved heterogeneity that a frailty compo-
nent might address. The next model omits CLINIC but
includes a frailty component and the predictors PRISON
and DOSE. The code and output follow:
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Likelihood ratio test=38.2  on 2 df, p=5.04e-09  n= 238, number of events= 150
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coxph（Y~ prison + dose + frailty（id, distribution=“gamma”）, data=addicts）

frailty成分の分散は0.65と推定され，CLINICを層化変数に含む前モデ
ルの0.00227と比べると大きくなっています．frailtyのp値は8.6e－03 = 
0.0086と非常に有意です．PRISON効果のハザード比はexp（0.4144） = 1.51
です．frailty成分をCoxモデルに含むときに，Rのパラメータ推定値（95%
信頼区間も）の指数化を行うために，summary関数をcoxph関数に適用し
ます．コードと出力は以下の通りです．

summary（coxph（Y~ prison + dose + frailty（id,
distribution=“gamma”）, data=addicts））

興味深いことに，このモデル（CLINICなし，frailty成分あり）で得られた
PRISONのハザード比推定値（1.51）は，モデル（CLINICなし，frailty成分
なし）でのハザード比推定値（1.209）よりも，モデル（CLINICあり，frailty
成分なし）でのハザード比推定値（1.476）に近いことがわかります．この例
では， CLINICをモデルから除いた影響を frailty成分が代わりに説明して
いる可能性があります．

	 coef	 se（coef）	 se2	 Chisq	 DF	 p

prison	 0.41441	 0.221604	0.17590	 3.5	 1.00	 6.1e-02

dose	 -0.05166	 0.008448	0.00699	 37.4	 1.00	 9.6e-10

frailty（id, distribution				    100.5	 69.34	 8.6e-03

        exp（coef）  exp（-coef） lower .95 upper .95
prison	 1.5135	 0.6607	 0.9803	 2.3367

dose	 0.9496	 1.0530	 0.9341	 0.9655

Iterations: 6 outer, 44 Newton-Raphson

     Variance of random effect= 0.6495364   I-likelihood = -685.4 

Degrees of freedom for terms=  0.6  0.7 69.3 

Concordance= 0.854  （se = 0.026 ）
Likelihood ratio test= 190.4  on 70.65 df,   p=6.172e-13

coxph(Y� prison þ dose þ frailty(id, distribution=“gamma”), data=addicts)

The variance of the frailty component is estimated at 0.65
compared to 0.00227 for the model that we showed previ-
ously that contained CLINIC as the stratified variable. The
p-value for the frailty is highly significant at 8.6e–3 =
0.0086. The hazard ratio for the effect of PRISON is exp
(0.4144) = 1.51. The summary function can be applied to
the coxph function to get R to exponentiate the parameter
estimates (with 95% CI) when a frailty component is
included in a Cox model. The code and output follow:

summary(coxph(Y� prison þ dose þ frailty(id,
distribution=“gamma”), data=addicts))

It is interesting that the estimated hazard ratio for PRISON
(1.51) obtained in this model (without CLINIC but with the
frailty component) is closer to the corresponding hazard
ratio obtained from the model that included CLINIC
(1.476) compared to the one that did not include CLINIC
(1.209). In this example, the frailty component might be
accounting to some extent for the fact that CLINIC was
omitted from the model.
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10.	再発イベントのモデル構築
再発イベントのモデル構築については，このAppendixの冒頭に記述し

た膀胱がんデータセット（bladder.rda）を用いて説明します．複数のイベン
トを経験した被験者の再発イベントは，データ内で対応する複数のオブザ
ベーションで表されます．膀胱がんデータセットのデータレイアウトはCP
形式（開始，終了）であり，時間区間がオブザベーションごとに設定されて
います（第8章を参照）．ファイルとして保存されているRのdataframeにア
クセスするには，load関数を用います．bladderデータセットがCドライ
ブにC:\bladder.rdaとして保存されているとすると，以下のコードで
bladderデータを読み込みます．

load（“C://bladder.rda”）

以下のコードで4被験者の情報，12～20番目のオブザベーションを出力
します．

bladder[12:20, ]

以下に出力を示します．

ID = 10の被験者には3オブザベーション，ID = 11には1オブザベー
ション，ID = 12には3オブザベーション，ID = 13には2オブザベーショ
ンあります．変数STARTとSTOPは，そのオブザベーションに該当するリ
スク期間を表す時間区間です．変数EVENTは，イベントの有（code = 1），
無を示します．最初の3オブザベーションは，ID = 10の被験者に12ヵ月に
イベントがあり，16ヵ月にまた別のイベントがあり，18ヵ月に打ち切りと
なったことを示しています．

拡張Coxモデルの実行（セクション7）でもCP形式のデータを解析しま
した．拡張Coxモデルでは，時間区間の変化により被験者の共変量値が変
わりました．bladderデータセットでは，（開始，終了）データ形式は，被験
者の複数のイベントを示す方法となっています．

ID	 EVENT	INTERVAL	 INTTIME	START	STOP	 TX	 NUM	 SIZE

10. MODELING RECURRENT EVENTS
The modeling of recurrent events is illustrated with the
bladder cancer dataset (bladder.rda) described at the
start of this appendix. Recurrent events are represented
in the data with multiple observations for subjects having
multiple events. The data layout for the bladder cancer
dataset is in the counting process (start, stop) format
with time intervals defined for each observation (see Chap-
ter 8). The load function is used to access an R dataframe
that has been saved as a file. Suppose the bladder dataset
has been saved on your C drive as C:\crbladder.rda. The
following code will load the bladder data:

load(“C:\\bladder.rda”)

The following code prints the 12th–20th observation, which
contains information for four subjects:

bladder[12:20, ]

The output follows:

There are three observations for ID=10, one observation
for ID=11, three observations for ID=12, and two observa-
tions for ID=13. The variables START and STOP represent
the time interval for the risk period specific to that obser-
vation. The variable EVENT indicates whether an event
(coded 1) occurred. The first three observations indicate
that the subject with ID=10 had an event at 12 months,
another event at 16 months, and was censored at 18
months.

Recall we analyzed data in the counting process format
when we ran extended Cox models (Section 7). In that
section we saw how a subject’s covariate can change values
from time-interval to time-interval. With the bladder data-
set, the (start,stop) data format provides a way to indicate
that a subject experienced multiple events.
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Rに関する最初の説明で述べたように，Rの生存関数にアクセスするに
は，Rの立ち上げ時にコード library（survival）を実行する必要があります．

library（survival）

coxph関数を用いて，再発イベントCoxモデルを実行することができま
す．まず，Surv関数を用いて応答変数（Y）を定義します．

Y=Surv（bladder$START,bladder$STOP,bladder$EVENT==1）

セクション7で示したように，Surv関数はCP形式のデータでは3つの引
数が必要となり，開始変数（START），終了変数（STOP），status変数
（EVENT）です．コードbladder$EVENT==1は，イベントが 1であること
を示しています．Rでのイベントのデフォルト値は1であるため，ここで
示したようにSurv関数で指定する必要は実際にはありません．次に，3つ
の説明変数，治療（TX），最初の腫瘍数（NUM），最初の腫瘍サイズ（SIZE）
を持つ再発イベントCoxモデルを実行します．

coxph（Y~ TX + NUM + SIZE + cluster（ID）, data=bladder）

モデル formulaの項 + cluster（ID）は，パラメータ推定値のロバスト標準
誤差を指定します．このモデルの出力は以下の通りです．

治療変数（TX）は，チオテパ治療 = 1，プラセボ = 0とコードしています．
ハザード比推定値（TX = 1 vs. TX = 0）は0.663です（p値は0.0980）．出力表に
は2組の標準誤差，se（coef）列と robust se列があります．この表のp値と
z-検定統計量は，ロバスト標準誤差を用いて計算したものです．summary関
数をcoxph関数に適用すれば，追加出力（95%信頼区間など）が得られます．

この形式のデータを用いて，変数 INTERVALを層化変数とする層化Cox
モデルを実行することもできます．層化変数は，被験者が1番目，2番目，
3番目，4番目のイベントでそれぞれat riskであるかを示します．

As mentioned in the beginning of our discussion of R, the
code library(survival) must be submitted at each session
before survival functions in R can be accessed.

library(survival)

The coxph function can be used to run Cox models with
recurrent events. First, we’ll define a response variable
using the Surv function (called Y):

Y=Surv(bladder$start,bladder$stop,bladder$event==1)

As we have seen in Section 7, the Surv function requires
three arguments with data in the counting process format:
the start variable (called START), the stop variable (called
STOP), and the status variable (called EVENT). The code
bladder$event==1 indicates that an event is coded 1. R
recognizes the value 1 as the default coding of an event, so
it was not necessary to state this explicitly in the Surv
function as we did. Next, a recurrent-events Cox model is
run with the predictors: treatment status (TX), initial num-
ber of tumors (NUM), and the initial size of tumors (SIZE):

coxph(Y � tx þ num þ size þ cluster(id), data=bladder)

The term þ cluster(id) in the model formula requests
robust standard errors for the parameter estimates. The
model output follows:

The treatment variable (TX) is coded 1 for treatment with
thiotepa and 0 for the placebo. The estimated hazard ratio
(TX=1 vs. TX=0) is 0.663 (with a p-value of 0.0980). There
are two sets of standard errors presented in the table under
the columns labeled: se(coef) and robust se. The p-values
and z-test statistics in this table are calculated using the
robust standard errors. We could obtain additional model
output (including 95% CIs) by applying the summary
function to the coxph function.

A stratified Coxmodel can also be run using the data in this
format with the variable INTERVAL as the stratified vari-
able. The stratified variable indicates whether the subject
was at risk for their first, second, third, or fourth event.
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この方法を層化CP再発イベントモデル（第8章を参照）と呼び，再発イベ
ントを発生順序で区別したい場合に用います．bladderデータは，このモデ
ルを実行するための正しい形式になっています．コードと出力は以下の通
りです．

coxph（Y~ TX + NUM + SIZE + strata（INTERVAL） + cluster 
（ID）,data=bladder）

前のモデルとの違いは，モデル formulaに項 + strata（INTERVAL）が追
加されただけです．このコードは INTERVALが層化変数であることを示
します．治療変数（TX）と層化変数との交互作用項を作成して，治療効果が
1番目，2番目，3番目，4番目のイベントで異なるかを調べることもでき
ます．

別の層化アプローチ（Gap Time）は層化CPアプローチをわずかに変え
たものです．その違いは再発イベントの時間区間の定義方法にあります．
被験者の最初のイベントのat riskに関しては，時間区間に違いはありませ
ん．しかしながら，Gap Timeアプローチでは，次のイベントからはat risk
開始時間がそれぞれ0にリセットされます．Gap Timeモデルを実行するに
は，bladderデータセットに2つの新しい（開始，終了）変数を作成する必要
があり，これらをSTART2，STOP2とします．

bladder$START2=0
bladder$STOP2=bladder$STOP – bladder$START

新たに定義した2つの変数のうち，1つ目（START2）はすべて0です．2
つ目（STOP2）は，イベント間の時間（STOP–START）と定義されます．data.
frame関数を使用して，これらの変数のいくつかを出力します．attach関
数は，bladderデータセットの変数をbladder$表記なしで指定できます．
（12～20番目のオブザベーションを出力するコードと出力は以下の通り）．

attach（bladder）
data.frame（ID,EVENT,START,STOP,START2,STOP2）[12:20, ]

Likelihood ratio test=6.51  on 3 df, p=0.0893  n= 190, number of events= 112
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This approach is called a Stratified CP recurrent event
model (see Chap. 8) and is used if the investigator wants
to distinguish the order in which recurrent events occur.
The bladder data is in the proper format to run this model.
The code and output follow:

coxph(Y � tx þ num þ size þ strata(interval) þ cluster
(id),data=bladder)

The only additional code from the previous model is the
term þ strata(interval) in the model formula which indi-
cates that INTERVAL is the stratified variable. Interaction
terms between the treatment variable (TX) and the strati-
fied variable could be created to examine whether the
effect of treatment differed for the 1st, 2nd, 3rd, or 4th event.

Another stratified approach (called Gap Time) is a slight
variation of the Stratified CP approach. The difference is in
the way the time intervals for the recurrent events are
defined. There is no difference in the time intervals when
subjects are at risk for their first event. However, with the
Gap Time approach, the starting time at risk gets reset to
zero for each subsequent event. To run a Gap Time model,
we need to create two new (start, stop) variables in the
bladder dataset, which we’ll call START2 and STOP2:

bladder$start2=0
bladder$stop2=bladder$stop – bladder$start

The first of the two newly defined variables (START2) is
always zero. The second (STOP2) is defined as the time
between each event (STOP–START). To print a subset of
these variables, we can use the data.frame function. The
attach function allows variables in the bladder dataset to
be listed without the bladder$ prefix (code and output for
printing the 12th–20th observation below).

attach(bladder)
data.frame(id,event,start,stop,start2,stop2)[12:20, ]
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defined. There is no difference in the time intervals when
subjects are at risk for their first event. However, with the
Gap Time approach, the starting time at risk gets reset to
zero for each subsequent event. To run a Gap Time model,
we need to create two new (start, stop) variables in the
bladder dataset, which we’ll call START2 and STOP2:

bladder$start2=0
bladder$stop2=bladder$stop – bladder$start

The first of the two newly defined variables (START2) is
always zero. The second (STOP2) is defined as the time
between each event (STOP–START). To print a subset of
these variables, we can use the data.frame function. The
attach function allows variables in the bladder dataset to
be listed without the bladder$ prefix (code and output for
printing the 12th–20th observation below).

attach(bladder)
data.frame(id,event,start,stop,start2,stop2)[12:20, ]
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次に，Surv関数を用いて応答変数をリセットし，時間区間を（START，
STOP）から（START2，STOP2）に変更します．

Y2=Surv（bladder$START2,bladder$STOP2,bladder$EVENT）

次に，層化CPモデルに用いたコードの応答変数YをY2に置き換えたも
のを用いて，bladderデータでのGap Timeモデルを実行します．コードと
出力は以下の通りです．

coxph（Y2~ TX + NUM + SIZE + strata（INTERVAL） + cluster
（ID）,data=bladder）

Gap Timeアプローチによる結果は，層化CPアプローチの結果とわずか
に異なります．

Next we need to reset our response variable using the Surv
function by changing our time intervals from (START,
STOP) to (START2, STOP2):

Y2=Surv(bladder$start2,bladder$stop2,bladder$event)

Next we run a Gap Timemodel with the bladder data using
similar code that was used for the Stratified CP model
except we use Y2 rather than Y as our response variable.
The code and output follow:

coxph(Y2 � tx þ num þ size þ strata(interval) þ cluster(id),data=bladder)

The results using the Gap Time approach varies slightly
from that obtained using the Stratified CP approach.

Software: D. R Software 663

Likelihood ratio test=9.33  on 3 df, p=0.0252  n= 190, number of events= 112
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Next we need to reset our response variable using the Surv
function by changing our time intervals from (START,
STOP) to (START2, STOP2):

Y2=Surv(bladder$start2,bladder$stop2,bladder$event)

Next we run a Gap Timemodel with the bladder data using
similar code that was used for the Stratified CP model
except we use Y2 rather than Y as our response variable.
The code and output follow:

coxph(Y2 � tx þ num þ size þ strata(interval) þ cluster(id),data=bladder)

The results using the Gap Time approach varies slightly
from that obtained using the Stratified CP approach.

Software: D. R Software 663
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