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Abstract 

In this supplement, we demonstrate how to calculate the causespecific hazard ratios (CSHR) 

using the software SAS (SAS Institute, Inc., Cary, North Carolina) and the free software R 

(1). Special focus is given on the counting process format which is a convenient data 

representation of timedependent covariates. Motivated from hospital epidemiology, a typical 

situation in which the impact of a timedependent exposure (nosocomial pneumonia) on two 

competing endpoints (death and discharge) is exemplarily considered. 

Introduction 

Typically, survival analysis models the time to event; if there are several events present, a 

competing risks model is needed to take multiple types of events into account. The standard 

approach is modeling the causespecific hazard function (2). We present the SAS and Rcode 

for epidemiologists who are basically familiar with the methodological background of 

competing risks theory; we refer to the tutorial by Putter et al. (2). The inclusion of binary 

timedependent covariates is explicitely explained. 

Nonreversible binary timedependent covariates 

The simplest timedependent covariate is a nonreversible binary variable, whose values 

changes from 0 to 1 at the time of occurence of the intermediate event. It is defined as 

follows: 
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Such a variable occurs very frequently, e.g. as an exposure in epidemiology, and describes a 

subject who enters the study unexposed, gets exposed at time t and stays in this exposed status 

until the study endpoint. In fact, there are various types of timedependent covariates. Here, 

we focus on this special type and refer the interested reader to (3).



Regression on causespecific hazards 

The causespecific hazard of cause k  for a subject with a covariate vector 

)) ( ),..., ( ( ) (  1  t Z t Z t Z  p =  , which may contain timedependent as well as timeindependent 

covariates, is modeled as 

)) ( ... ) ( exp( ) ( )) ( | (  1 1 0 ,  t Z t Z t t Z t  p p k k β β λ λ + + = 

where  ) ( 0 ,  t k λ  is the baseline causespecific hazard of cause k and  k β  are the regression 

coefficients that represents the covariate effects on cause k. 

Counting process format for timedependent covariates 

This style can handle timedependent covariates as well as lefttruncation and rightcensoring 

with controlling the risk set. For each patient, one row represents a time interval (start,stop], a 

status indicator and the values of the covariates. Here, we only consider one timedependent 

covariate (e.g. NP=nosocomial pneumonia, definition as above). For each patient, there are 

two possible outcomes: death or discharge. The status_ variable indicates the status on the 

‚stop’day: status_=0 indicates no endpoint, status_=1 death and status_=2 indicates 

discharge. The data might look as follows: 

patient  start  stop  status_  NP 

1  0  4  0  0 

1  4  10  1  1 

2  0  12  0  0 

2  12  15  2  1 

3  0  20  2  0 

4  0  5  0  0 

5  0  7  0  0 

5  7  13  0  1 

In our hypothetical example, patient 1 enters the study free of NP, acquires NP on day 4 and 

dies on day 10. Patient 2 acquires NP on day 12 and is discharged on day 15. Patient 3 stays 

free of NP until his discharge on day 20. Patient 4 is administratively censored on day 5 and 

did not acquire NP until this day whereas patient 5 acquires NP on day 7 before being 

administratively censored on day 13.



Blowing up the data to the long format 

In order to fit one stratified analysis according to the competing endpoints, the data requires 

the long format. We include the variables ‚endpoint’ and ‚status’ and create two new dummy 

variables NP_death and NP_discharge (typespecific covariates). 

patient  start  stop  status  endpoint  NP_death  NP_discharge 

1  0  4  0  death  0  0 

1  4  10  1  death  1  0 

1  0  4  0  discharge  0  0 

1  4  10  0  discharge  0  1 

2  0  12  0  death  0  0 

2  12  15  0  death  1  0 

2  0  12  0  discharge  0  0 

2  12  15  1  discharge  0  1 

3  0  20  0  death  0  0 

3  0  20  1  discharge  0  0 

4  0  5  0  death  0  0 

4  0  5  0  discharge  0  0 

5  0  7  0  death  0  0 

5  7  13  0  death  1  0 

5  0  7  0  discharge  0  0 

5  7  13  0  discharge  0  1



SAS or R codes to yield CSHR 

For fitting a stratified Cox model assuming proportional hazards the PHREG procedure in 

SAS (4,5) or, alternatively, the coxph function from the survival Rpackage may be used. 

Software  CSHR for death 

SAS 

proc phreg covsandwich(aggregate) covm; 

model (start,stop)*status(0) = NP_death NP_discharge; 

strata endpoint; 

id patient; 

run; 

R 
> coxph(Surv(start,stop,status = =1) ~    NP_death + NP_discharge + strata(endpoint) + 

cluster(patient)) 

Please note, that status(0) indicates to SAS that 0 is technically considered censoring and the 

value 1 is the event of interest. In R, status = = 1 indicates the endpoint and the other possible 

values as censored. 

Robust / Sandwich variance 

Data contain several records per patient, thus robust estimates of standard errors might be one 

way to take this correlation into account. This can be done by specifying the SASoption 

‚covsandwich(aggregate) covm’ in the PHREG procedure in combination with the ID 

statement. In R one has to add ‚cluster(patient)’ to yield robust estimates. 

Remarks 

Often, the data requires careful preparation in order to receive the counting process format. 

We strongly recommend to check the dataset before fitting the model. Several timedependent 

as well as timeindependent covariates may be described in this format.
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