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ESTIMACION NO PARAMETRICA DE LA FUNCION DE SUPERVIVENCIA
PARA DATOS CON EVENTOS RECURRENTES (*)

Juan R. Gonzalez (1) y Edsel A. Pefia (2)

(1) Servicio de Prevencion y Control del Cancer. Institut Catala d'Oncologia. Barcelona.
(2) Department of Statistics. University of South Carolina. Columbia. USA

RESUMEN ABSTRACT

Los eventos recurrentes cuando tratamos estudios de superviven- Nonpa_rame_tnc Estimation of Survival
cia, necesita utilizar una metodologia distinta a la empleada en el Function with Recurrent Event Data
anélisis de supervivencia estandar. El principal problema que nos
encontramos a la hora de realizar inferencia en este tipo de estudios
es que las observaciones pueden no ser independientes. Asi, Si N0 gy rrent events when we deal with survival studies demand a
tenemos en cuenta este hecho, se F’“e“e“ obten_eresnmadores SeSOifferent methodology from what is used in standard survival
dos e ineficientes. En el caso de independencia, podemos usar 1a 55y js. The main problem that we found when we make inference
generalizacion del es_t|mador l'm!t,e del produc@o propuesto por Pefia i, these kind of studies is that the observations may not be inde-
etal. (2001) para estimar la funcion de supervivencia de los tiempos o q4ent Thys, biased and inefficient estimators can be obtained if
de interocurrencias. Sin embargo para el modelo con tiempos CorTe- o 45 ot take into account this fact. In the independent case, the
:%uzna}ldc_)ls debedmlos utilizar 9”03 modelos como el \r?vodelo dghfragl- interocurrence survival function can be estimated by the generali-
'1399( railty mote) °| “;‘ etstlmlahor r;])ropueslto p;_)r ang yt' N9 zation of the limit product estimator (Pefia et al. (2001)). However,
( ) que contempla tanto €l hecho que 10S Iempos esten 0 NO it jai4 are correlated, other models should be used such as frailty
correlacionados. El objetivo de este trabajo ha sido ilustrar estas models or an estimator proposed by Wang and Chang (1999), that
aproximaciones con dos ejemplos basados en datos reales. take into account the fact that interocurrence times were or not
Palabras clave:An4lisis de supervivencia. Recurrencias. Esta- correlated. The aim of this paper has been the illustration of these
distica no paramétrica. Readmisiones. approaches by using two real data sets.

Key words: Survival analysis. Recurrences. Nonparametric sta-
tistics. Patient readmission.

INTRODUCCION (muerte, curacién, mejora, L.Sin embar-
go, en muchas ocasiones este suceso se
Los estudios de supervivencia se intere- observa mas de una vez en un mismo indivi-
san por el tiempo que transcurre desde el ini- duo a lo largo del periodo de seguimiento.
cio del seguimiento (nacimiento, diagndsti- Tanto en el &mbito biomédico, de salud
co de una enfermedad, inicio del tratamien- publica o de ensayos clinicos, podemos
to,...) hasta que ocurre un suceso de interésencontrar numerosos ejemplos en los que el
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evento analizado aparece de manera-recu En este trabajo se expondran los diferen
rrente: la recaida de un tumor después de sutes aspectos que se deben estudiar a la hora
cirugia, los ataques epilépticos, el abuso dede estimar la funciéon de supervivencia en
drogas o alcohol en adolescentes, los-dolo presencia de eventos recurrentes, asi como
res de cabeza recurrentes (migrafias), lasalgunas de las aproximaciones estadisticas
hospitalizaciones por enfermedades renalesde las que se disponen para realizar dicha
o por cancerel movimiento del intestino  estimacion. Finalmente, esta metodologia se
delgado durante la ingesta, el inicio de una ilustrara con dos ejemplos con datos reales
depresion, las fracturas en pacientes conen los que se discutiran estos problemas.
cancer metastasico en los huesos, la anginaAdemas, se ilustrara como utilizar el softwa
de pecho en pacientes con enfermedadesre estadistico existente.

coronarias, o las enfermedades cardievas

culares. Es claro que si estamos interesados

en estudiar las propiedades de la funcion de METODOS

distribucién del tiempo de interocurrencia

de estos eventos, debemos tener en cuentdNotacion

la naturaleza recurrente de los mismos.

Existen muchos aspectos que debemos La figura 1 representa una situacion habi
tener presentes a la hora realizar dicha esti tual en los estudios en los que se observa un
macion, pues ésta vendra influenciada evi evento de forma recurrente. Para cada uno
dentemente por el tiempo hasta que obser de los individuos disponemos de un periodo
vamos el evento, pero también por el néime de seguimiento [@] dondet puede repre

ro de ocurrencias, yle la misma forma que sentar o bien el tiempo final del estudio o
en el caso de un evento Unico, por la censu bien el tiempo hasta que podemos seguir al
ra producida generalmente por el fin del individuo. Este tiempa puede estar gober
estudio. nado por una funcion de probabilidad desco

Figura 1

Esquema de un estudio de supervivencia para event@urrentes. S haceaferencia al tiempo calendarioy T
al tiempo de interocurrencias o de becha gap time

Final del estudio

T, T, T-S,
1
S, S,
T

Eventos observados

Fragilidad

no observada T

3

Evento no observado
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nocida Gt)=P(t<t). Los eventos ocurren en interocurrencias viene claramente determi

los tiempos calendariog S0<S<S<... y nada por el esquema de tiempos que se ha
los tiempos de interocurrencia o de brecha mostrado con anterioridad. Pefia et al- asu
(gap time en inglés) T T,, T,,... nos ident men que los tiempos de interocurrencias

fica el tiempo entre dos eventos consecuti representan observaciones independientes e
vos (ver figura 1). Asi, paiz1,2,3,... tene idénticamente distribuidas (i.i.d.) de una

mos que funcién de distribucién desconociBay que
cada individuo es observado en un periodo
T=S-S,yS=T+T+..4T, de tiempo aleatorfoEste modelo es razona

) _ ble en ingenieria y fiabilidad, pero en el
~Ademas durante el periodo de observa ambito biomédico es a menudo demasiado
cion [0, T ], el numero de interocurrencias restrictivo ya que: (i) la distribucion del

viene dado por tiempo al primer evento puede diferir de la
distribucién de los tiempos de interocuren
K=max{k(}{0,1,2,...}: §<1}, cias; (ii) los tiempos de interocurencias pue

» ) ) den estar correlacionados; y (iii) los tiempos
que también es una variable aleatoriay cuya ge interocurrencias pueden depender de
distribucion depende tanto de la distribucion gy ariables. Para el problema (ijag y
de Ios_tle_mpo_s, de interocurrenciBscomo Changy Pefia et 4l resuelven el problema
de la distribucioi det. En resumen, parael  asumiendo que el evento inicial es el criterio

individuo i observamos de admision en el estudio. Para el problema
3 (ii) se pueden utilizar los estimadores, que se
D= (K Tips Tigees T TS presentardn mas adelante, propuestos por

Wang y Chang o por Pefia et al. bajo el caso
gue los tiempos de interocurrencias sigan un
$nodelo gamma de fragilidad (gamma frailty
model en inglés). Finalmente, diversas
extensiones basadas en el modelo de riesgos
proporcionales de Cé%'? (modelos magi-
nales y condicionales) se pueden utilizar
para resolver el problema (iii). Puede leerse
una buena revision de estos modelos publi
cada en castellano recienteméhte

La especificacion del Gltimo tiempe
es redundante ya que queda determinado tra
observar los K tiempos de interocurrencias.
Sin embago, incluiremos la notacion-S,
ya que este valor corresponde al tiempo cen
surado por la derecha del tiempo de intero
currenciaT,,,. Por ejemplo, en la figura 1 el
tiemport-S, corresponde al tiempo censurado
para el evento 3. En este cdgmo se obser
va completamente debido a que el tercer
evento se produciria con posterioridad a la
finalizacion del estudio. Cuando considere Modelo de fragilidad
mos esta estructura de los datos en la-situa
cién de eventos recurrentes, es necesario
tener en cuenta que tatt@omo el mecanis
mo de censura pafig,, son informativo$*.

Una asuncion que se hace muy a menudo
cuando se modela el efecto de un tratamien
to 0 un potencial factor de riesgo en la super
vivencia, es que los tiempos de eventos de
los individuos son, condicionalmente a las
Estimacion de la funcion de variables observadas, estadisticamente inde
supervivencia pendientes. En la practica, puede darse el

caso que los tiempos de eventos, de los indi

La estimacion de la funcién de supervi viduos en algunos subgrupos estén asocia
vencia (o de distribucién) para el caso de dos ya que los miembros de esos grupes tie
eventos recurrentes ha sido considerada pornen un trato comin no observado. Este es
muchos autoré$™. La caracterizacion de la  quizas el mayor problema metodoldgico en
funcion de distribucién de los tiempos de el contexto de los eventos recurrentes-(pro

Rev Esp Salud Publica 200491V78, N.° 2 191
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blema (ii)), es decircomo tratar la depen Una eleccion muy comun de la funcion de

dencia de los tiempos de interocurrencia. En distribucion de fragilidadi, es una distribu

estudios con humanos puede existir una aso cion gamma con parametros de forma y

ciacion en los tiempos de eventos como can escala igual a. En este caso, la distribuciéon

cer, enfermedades cardiovasculares, o en lade supervivencia bajo el modelo de fragili

muerte, entre gemelos y/o entre familiares. dad puede escribirse como

En un contexto mas general, esta asociacion

podria darse en pacientes con una misma 0 o

predisposicion hereditaria o genética. Un S(t) = a 0- D

modelo especifico que se suele utilizar euan % +No )0

do se tiene correlacion o dependencia en los

tiempos de interocurrencias, es el modelo

multiplicativo de fragilidaé*® (multiplica- El parametrax controla el grado de aso

tive frailty modeken inglés). El término fra  ciacion de los tiempos de ocurrencias dentro

gilidad se entiende como heterogeneidad de cada sujeto. En particulai a crece

individual, en el sentido que hay un grupo de (decrece), la asociacion entre los tiempos de

individuos mas «fragiles» que otros que interocurrencias decrece (crece).

hacen que el evento se observe en ellos con

una mayor probabilidad. A veces esta varia

ble puede controlarse (caso de las familias) Estimador Pefia, Strawderman

pero en general, son dificiles de medir y Hollander

(informacion sobre susceptibilidad genética

o predisposicion hereditaria)ambién pue Pefia et at.desarrollan el estimador no

de darse el caso que esta heterogeneidad separamétrico de maxima verosimilitud bajo

debida a variables medibles pero que no hanla asuncién del modelo i.i.d. Generalizan el

sido recogidas por el investigador durante el estimador limite del producto (GPLE) o de

estudio. Bajo este modelo, se postula que Kaplan-Meier para el caso con eventos fecu

para cada sujeto existe una variable de fragi rrentes mediante el uso de procesos contado

lidad no observable positiva @l que, con res. En general, esta formulacion define dos

dicionalmente a Zz, los tiempos de intero  funcionesNeY, que en el caso particular de

currencias T,T,,... son ii.d. con una fun  supervivencia con una Gnica ocurrencia por

cion condicional de supervivencia, S, coman individuo, indican el nimero de eventos que
ocurren en un periodo de tiempo y los indivi
duos a riesgo para un tiempo dado, respecti

stz =2)= [So(t)]zeXFﬁ' Z_[:Ao(“)duﬁ vamente (puede verse la introduccion del

libro de Therneau y Grambsétpara una

dondeA,(-) es la funcion de riesgo asociada explicacion muy intuitiva de esta metodolo

alafuncion de supervivencia baSg(-). Las gia). En el caso de eventos recurrentes los

fragilidadesZ,,Z,,...,Z se asumen que son procesos que se definen estan doblemente

i.i.d. de una distribuciéon desconocidaEn indexados ya que se trabaja con dos escalas

general, las Z no se observan por lo que esta de tiempo: el tiempo calendasg el tiempo

mos interesados en estimar la funcién de de interocurrencia“’:> En este caso los

supervivencia maginal deTiJ. que bajo este  procesos\ e Y se definen simultaneamente

modelo se expresa como en la escala de tiempo calendario y en el de
interocurrencia. Asi\(s,t)cuenta el nUmero
S(t) = Esperanzfexp(—-Z,A, (1))} de eventos observados que ocurren para un

y periodo de tiemp¢0,s] cuyos tiempos de
donde/\(t) = -log [S,(t)] es la funcion de  tiempos de interocurrencia son como mucho
riesgo acumulada ds,. t, eY(s,t)cuenta el nimero de eventos obser

192 Rev Esp Salud Publica 200491V78, N.° 2
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vados en el tiempo calendafi®,s] cuyos evento. Por otro laddR* representa una
tiempos de interocurrencia son como mini media de los individuos que estan a riesgo a
mot. En el Anexo A puede verse una defini  tiempot, donde para cada individuo la media
cion mas formal de estos procesos. es el numero de fallos o tiempos censurados
al menos iguales ta Este promedio se hace
Asi, mediante la definicion de estos nue respecto al nimero de eventos que hay para
VvOs procesos, el estimador GPLE se expresacada individuo y en caso gesea 0 se divi

como de por 1 (ver anexo 1 para una definicion
mas formal). Utilizando esta notacion, el

&(sit) = l—l %_ N(s,Aw) 0 estimador WC de S, si denotamadsal con
R Y (s, W) E junto de tiempos distintos de interocuren

cias para los n individuos, viene dado por

Pefa et al también proponen un estimador

bajo el modelo gamma de fragilidad (referi S(t) = H %—wg
do como FRMLE en el articulo), y muestran metae 0 RO

como la estimacion de y A, en (1) puede

obtenerse mediante la maximizacion de la  Estos tres estimadores pueden calcularse
funcion de verosimilitud mginal dea y A, utilizando la libreria para R llamadair-

(.) y utilizando el algoritmo EK El estima vrec'® que esta disponible gratuitamente en

dor de (1) es de la forma http://wwwcran.r-project.og. A continua
X cion se ilustrara el calculo de la funcion de
5 0o g4 f supervivencia mediante estos estimadores
(st)= @{EL +/\O(s,t)5 en dos ejemplos con datos reales. Las fun

ciones para obtener los resultados y las gra

R ) . ficas pueden verse en el anexo 2.
donde A,(s,t) es un estimador de la funcion

de riesgo acumulada ngamal deA, ().
Ejemplos ilustrativos

Estimador Wang y Chang Ejemplo 1:El primer ejemplo hace refe
~ rencia a un estudio sobre motilidad del intes

Wang y Chang(WC) proponen otro esti  tino delgadé®. El principal objetivo de los
mador para la funcion de supervivenciamar jnvestigadores fue estimar el tiempo medio
ginal en el caso que exista correlacion entre de| periodo del Complejo Migratorio Motor
los tiempos de ocurrencias. Ellos consideran (CMM). Los autores consideran dos aproxi
una estructura de correlacion mas general,maciones: la primera basada en un modelo
que incluye como un caso especial el mode de componentes de la varianza, y la segunda
loi.i.d. y el modelo de fragllldad gamma. Su utilizando un modelo de ®¥bull con una
estimador puede definirse utilizando dos componente gamma de frag|||dad Los auto
nuevos procesod; y R*. Los autores inten  res asumen el modelo de independencia (es
tan tener en cuenta en la definicionNleY  decir, que los tiempos de interocurrencias

que un individuo pueda tener mas de un ocurren de forma independientemente, sin
evento. De hecho, este estimador tiene la correlacién). Para ellogumentan que: «los

misma forma que el estimador GPLE pero periodos de CMM individuales aparecen
utilizando estos dos nuevos procesos. ASI', aproximadamente COMO un proceso de+teno
d* representa la suma de la proporcion de vacién». Sin embgo, no utilizan ningdn

individuos de los tiempOS de interocurrencia método estadistico para testar dicha h|.p(')te
que son iguales a t cuando hay al menos unsjs. Como veremos en el ejemplo 2, estimar
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Figura 2

Estimacion de la funcién de supervivencia mediante loses estimadoes descritos,
para los datos sobe el tiempo de Compleo Migratorio Motor
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la media de supervivencia con un modelo resultado obtenido por Aalen y Husebye
que asume independencia entre los tiempos(1991, tabla 3) bajo el modelogiidull esa

de ocurrencias cuando hay correlacion-pue =6,85. En cuanto a los resultados que se
de llevar a conclusiones erréneas. Pefia et al.obtienen podemos decir que: la media del
sugieren utilizar un método gréafico parates tiempo de CMM (en minutos) es 104,0 utili
tar dicha hip6tesis basandose en los resulta zando el estimador WC, 106,0 utilizando
dos que obtienen en una simuladidm idea ~ GPLE y 108,0 si nos basamos en FRMLE.
es estimar la funcion de supervivencia utili - La estimacion obtenida por Aalen y Huseb
zando el estimador WC, y los dos propuestos ye'® con el modelo de componentes de la
por Pefia et al.: el GPLE (modelo i.i.d.) y varianza es 106,8 minutos, mientras que
FRMLE (modelo correlacionado) y en caso bajo el modelo paramétrico desiull es de
que la hipotesis de independencia sea107,7 minutos. Asi, para estos datos, pode
correcta, los tres estimadores deben ser simi mos concluir que la estimacion de la media
lares. En la figura 2 podemos ver la estima del tiempo de CMM no se ve muy afectada
cion de la funcion de supervivencia para por el método de analisis.

estos tres estimadores. En ella se observa la

gran coincidencia entre ellos, por lo que se  Ejemplo 2:El segundo ejemplo trata
puede concluir que la aserciéon de Aalen y sobre el tiempo de rehospitalizacion en
Husebye es correcta. La estimacion delpara pacientes diagnosticados de cancer colorec
metro de fragilidacx es 10,18 lo que nos tal que han sido intervenidos quigitamen
indica una asociacion débil entre los tiempos te. El principal objetivo de los autores fue
de interocurrencia (valor de«grande»). El  analizar si existian diferencias en la probabi
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Figura 3

Estimacion de la funcion de supervivencia mediante losds estimadoes descritos, para los datos del ejemplo
de rehospitalizaciones y cancer colectal
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lidad de reingreso en pacientes con cancermendaciones de Pefia et al. (2001), podemos
colorectal tras ser intervenidos qugina concluir que los tiempos de rehospitalizacio
mente en funcién de variables clinicas y nes estan claramente correlacionados. Asi,
socio-demograficas. Los autores analizaron los investigadores estiman la probabilidad
numerosas variables, pero para ilustrar estede rehospitalizacion utilizando el estimador
ejemplo utilizaremos dos de ellas: el estadio FRMLE. En la tabla 1 puede observarse la
tumoral (Dukes A-B, Cy D) y la edad (<60, probabilidad a 1y 3 afiosy el tiempo media
60-74,> 75). Los autores estan interesados no de reingreso. Observamos como la proba
en calcular la probabilidad de reingreso por bilidad de reingresar (tanto al afio como a
lo que las graficas representan la funcion de tres) es mucho mayor a medida que el-esta
distribucion,F, en vez de la funcion de dio tumoral es mas avanzado. Por ejemplo la
supervivencia$S. En la figura 3 puede obser probabilidad de reingreso al afio para los
varse la estimacion de la funcién de distribu  pacientes con estadios Ay B es de 0,26 fren
cién de los tiempos de rehospitalizacion uti  te al 0,64 para los pacientes con estadio D.
lizando los tres estimadores descritos con En cuanto a la edad no se observan grandes
anterioridad. Los resultados difieren clara diferencias. En referencia al tiempo mediano
mente de los obtenidos en el ejemplo 1. Se de reingreso, los pacientes con un estadio D
puede observar como la estimacién WC y tienen una mediana de reingreso de 199 dias
FRMLE no coinciden con la de GPLE frente alos 2175 de los pacientes con estadi
(modelo i.i.d). Por ello, y siguiendo las reco os Ay B. Para contestar a la pregunta de si
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Tabla 1

Estimacion de la pobabilidad de reingreso (mediante el estimador FRMLE) y de la mediana de supervivencia
(estimadores FRMLE y GPLE) para los datos de ehospitalizaciones y cancer colectal

Probabilidad de
rehospitalizacion Mediana de rehospitalizacion (dias)
A los tres Modelo de fragilidad Modelo de independencia
Al aiio afos (FRMLE) (GPLE)
Edad
<60| 0,39 0,54 799 398
60-74| 0,36 0,48 1230 416
>75( 0,33 0,49 1188 524
Estadio Dukes
A-B| 0,26 0,41 2175 1157
C| 0,38 0,50 1073 398
D| 0,64 0,89 199 107

las diferencias que observamos son estadis como el estimador de Kaplan-Meiguede
ticamente significativas se pueden utilizar llegar a producir resultados muy sesgétlos
técnicas de remuestréo Es por ello que se recomienda utilizar meto
dologias mas sofisticadas, como las que se
Pero ¢hubieran diferido los resultados si han descrito en este trabajo, pero que tienen
se hubiera considerado que las rehospitaliza en cuenta la verdadera naturaleza de los
ciones para cada individuo se producen de datos.
manera independiente? Fijandonos, por
ejemplo, en la mediana de reingreso, obten  También se ha podido comprobar como la
driamos que la misma para los pacientes coneleccién del modelo que genera los tiempos
estadios tumorales A-B seria de 1.157 dias,de interocurrencia resulta esencial. Para
cuando en realidad es de 2.175 dias. Estadeterminarlo correctamente se propone-utili
diferencia, que también se observa en el res zar un test grafico que nos ayude a determi
to de variables (ver tabla 1, columnas fina nar si el modelo de independencia o el de
les), son debidas a la incorrecta eleccion del fragilidad es el correcto. Sin embarsi este
modelo que subyace en los datos. El hechoresultado no es demasiado concluyente una
de no tener en cuenta la correlacion existen buena solucion es utilizar el estimador-pro
te en los tiempos de rehospitalizacién hace puesto por \&ng y Changque contempla
que los resultados difieran ostensiblemente. ambas situaciones.

En definitiva, para evitar posibles sesgos
COMENTARIOS es recomendable utilizar las técnicas estadis
ticas correctas que se ajusten a la naturaleza
Una estrategia cominmente empleada ende los datos. En el caso particular del anélisis
este tipo de estudios es analizar tan solo elde supervivencia con eventos recurrentes
tiempo hasta el primer evento y considerar también es necesario realizar una buena
éste como representativo de lo que ocurrird eleccion del modelo con el que se esté traba
con posterioridad en cada individ&&. Sin jando. Para todo ello podemos ayudarnos del
embago esta estrategia tan sencilla, pues sesoftware estadistico que disponemos, el cual
pueden emplear metodologia més estandarnos permite obtener los resultados y las con
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clusiones correctas para el problema al que K,(s) = Z IS, <
nos estemos enfrentando. =

NS =0, Y M, =
AGRADECIMIENTOS
_en Ki(s)
A Toni Berenguerpor leer una version Y(S’I)_Zﬂ[zm
preliminar del manuscrito y hacer comenta
rios que han ayudado a mejorar el mismo. A
Guillem Pera y Antonio Agudo por sus eon
sejos referentes a una version final del escri

{T; 2+ 1{min(s,7,) = S (s, Zt}]

De la misma forma para definir el estima
dor WC necesitamos definir dos nuevos-pro
cesog* y K* de la siguiente forma. Para el
individuoi-ésimo, definimos

to.
K, ={K, =0 +KI{K, >0}
Anexo 1 entonces
El estimador PSH se define utilizando la d = z” iEK T, =t};
notacion de dos procesos contadores doble I

mente indexado®(s,t)e Y(s,t)que se repre

sentan como: . o1k
R =Z:1FE(:1|{TU 2t} + {1, - S 2K, =0}]
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Anexo 2
A continuacion se describen las instrucciones para obtener las graficas 1 y 2 correspondien
tes a los ejemplos del trabajo. Dichas instrucciones deben ejecutarse desde la ventana de

comandos del R previa instalacion del paquete survrec. Esta instalacion puede hacerse de
manera sencilla utilizando la barra de menus que dispone el R.

Ejemplo 1
library(survrec)
data(MMC)
fit<-survfitr(Survr(id,time,event)~1,data =MMC,type="pena")
plot(fit,xlab="tiempo (minutos)")
fit<-survfitr(Survr(id,time,event)~1,data =MMC,type="wan")
lines(fit,Ity=2)
fit<-survfitr(Survr(id,time,event)~1,data =MMC,type="MLE")
lines(fit,Ity=3)
legend(175,0.9,c("GPLE (i.i.d.)", "WC", "FRMLE"),lty=c(1,2,3),cex=0.8)

Ejemplo 2
Los datos referentes a este ejemplo (co- lon) pueden ser pedidos al primer autor
library(survrec)
fit<-survfitr(Survr(HC, tiempo,event)~1, data=colon,type="p")
plot(fit,xlab="tiempo (dias)",ylab="probabilidad de rehospitalizacién", prob= TRUE,type="1")
fit<-survfitr(Survr(HC,tiempo,event)~1, data=colon,type="w"
lines(fit,prob=TRUE,lty=2)
fit<-survfitr(Survr(HC,tiempo,event)~1, data=colon,type="M")
lines(fit,prob=TRUE,lIty=3)
legend(1500,0.2,c("GPLE (i.i.d.)", "WC", "FRMLE"),lty=c(1,2,3),cex=0.8)
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