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Resumen

Introduccion: Existe una asociacion causal entre los triglicéridos (TG), las li-
poproteinas ricas en TG (TRL) y los remanentes de TRL, con un mayor riesgo de
morbi-mortalidad cardiovascular incluso en pacientes que reciben una terapia opti-
mizada para reducir la concentracién de lipoproteinas de baja densidad (LDL). La
resistencia a la insulina es uno de los factores mas importantes que regulan el en-
samblaje y la secreciéon de TRL. Asi mismo, la resistencia a la insulina a través de
multiples mecanismos participa en la fisiopatologia de la enfermedad cardiovascular.
Por lo tanto, en el presente trabajo se evaluo si los remanentes de colesterol actiian
como un mediador parcial del riesgo que confiere la resistencia a la insulina sobre el
riesgo y mortalidad cardiovascular.

Metodologia: Utilizando los datos de National Health and Nutrition Examination
Survey (NHANES), se calcularon la concentracién de remanentes de colesterol (Rema-
nentes TRL=colesterol total-colesterol HDL- colesterol LDL), usando la férmula de
Sampson y Martin para estimar el colesterol LDL. Ademaés, para evaluar la resistencia
a la insulina se calculé el indice HOMAZ2-IR. Se recuperaron los datos de mortalidad
y se identificaron aquellos casos de mortalidad causa-especifica que correspondian
a mortalidad cardiovascular. Se ajustaron modelos de regresién lineal multiple para
evaluar la relacion entre la resitencia a la insulina y los remanentes de colesterol y de
regresion de riesgos competitivos de Fine y Gray (adaptacion del modelo de Cox para
riesgos competitivos) para evaluar el riesgo de mortalidad cardiovascular atribuible a
HOMAZ2IR y a los remanentes de colesterol. Ademas, se realizé un anélisis de media-
cién causal basado en modelos ordenados causalmente utilizando los coeficientes beta
extraidos de los modelos de regresién de Fine y Gray.

Resultados: Se observé una tasa de incidencia de mortalidad cardiovascular de 1.8
(IC95 % 1.7-1.9) y 6.0 (IC95 % 5.5-6.6) eventos por cada 1000 personas-anos en sujetos
sin y con diabetes, respectivamente. Ademas, se observé una relaciéon lineal positiva
entre los remanentes de colesterol y HOMA2IR tanto en sujetos con y sin diabetes,
dicha relacion fue independiente del sexo, edad, IMC, etnicidad y comorbilidades,
p—wvalor < 0.00001. Con base en los modelos de riesgos competitivos de Fine y Gray,
en sujetos sin diabetes el aumento de una desviacion estandar en la concentracién de
remanentes de colesterol se asoci6 con un sHR de 1.325 (IC95 % 1.060-1.658 ) y 1.289
(IC95 % 1.026-1.621) para el caso de remanentes de colesterol estimado por la férmula
de Sampson y Martin, respectivamente. En cambio, en sujetos con diabetes los niveles
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RESUMEN v

de remanentes de colesterol Remg > 40.0 / Remy; > 38.0 mg/dL se asociaron con
un sHR 1.285 (IC95 % 1.016-1.626) y 1.295 (IC95% 1.011-1.659 ), respectivamente.
Ademéas, un HOMA2IR > 2.5 o > 4.9 se asoci6 con mayor incidencia relativa de
mortalidad cardiovascular en sujetos sin diabetes, pero no en sujetos con diabetes.
Por 1dltimo, con base en los analisis de mediacion causal se estimé que alrededor del
18 % del efecto total de la resistencia a la insulina sobre mortalidad cardivascular
estd parcialmente mediado por los remanentes de colesterol en sujetos sin diabetes.
En cambio, en sujetos con diabetes los remanentes de colesterol no median la relacién
entre la resistencia a la insulina y mortalidad cardiovarcular.

Conclusiones: El efecto (total) que tiene la resistencia a la insulina sobre la morta-
lidad cardiovascular estd parcialmente mediado por los remanentes de colesterol en
sujetos sin diabetes, no asi en sujetos con diabetes. Debido a que este abordaje con-
sidera que los mediadores estan causalmente ordenados, la resistencia a la insulina
condiciona un aumento en los niveles de remanentes de colesterol y a su vez esto
aumenta el riesgo de mortalidad cardiovascular en sujetos sin diabetes, por lo que
el mecanismo tiene plausibilidad biologica. La aplicaciéon de modelos de mediacion
causal en el contexto del andlisis de supervivencia es una técnica util cuando ademas
de infomar el por qué, se busca el como de los resultados. Sin embargo, es necesario el
desarrollo de un conjunto de criterios que permitan evaluar acorde al tipo de evento a
estudiar, asi como el método utilizado, la validez de los modelos de mediacion causal.
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Capitulo 1

Introduccion

1. Remanentes de lipoproteinas ricas en triglicéri-

dos (TRL)

Los remanentes de lipoproteinas ricas en triglicéridos (TRL), también conocidas
simplemente como remanentes, son los productos de particulas de lipoproteinas ricas
en triglicéridos (TG), que han sido metabolizadas principalmente por lipasas para
producir particulas enriquecidas con colesterol. Los remanentes de TRL incluyen res-
tos de quilomicrones, lipoproteinas de muy baja densidad (VLDL) y lipoproteinas
de densidad intermedia (IDL) [I]. Hormonas, nutrientes, sefniales neuronales y, mul-
tiples enzimas y proteinas regulan el ensamblaje y secrecion de los quilomicrones en
el intestino delgado[2]. En cambio, para las VLDL los efectos crénicos del exceso de
nutrientes y la resistencia a la insulina son los factores mas importantes, incremen-

tando la produccion hepética de VLDL[3].

La depuracion de las TRL incluye dos procesos interrelacionados; la lipdlisis de
TG por las lipoproteinas lipasa (LpL) y la depuracién hepatica de los remanentes. El
tamano de los TRL disminuye durante la lipdlisis. Durante este proceso, el contenido
de TG decrece y el contenido de colesterol aumenta. A niveles éptimos de TG (< 100

mg/dL), la lipdlisis resulta eficiente y la acumulacion de TRL es limitada, predomi-
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nando VLDL pequenas e IDL. Sin embargo, los niveles elevados de TG (> 260mg/dL)
condicionan el aumento en la secrecion y la alteracion de la lipdlisis que dan como
resultado la acumulacion sustancial de TRL, principalmente restos de quilomicrones
y VLDL. Los TRL son depurados directamente en el higado o convertidos a LDL, en
la mayoria de las personas las particulas de TRL son muy heterogéneas, por lo que

especificar qué caracteristicas se asocian a riesgo cardiovascular resulta desafiante [4].

1.1. Resistencia a la insulina y TRL

Los componentes de la dislipidemia que ocurren cuando se presenta resistencia a
la insulina son; 1) hipertrigliceridemia, 2) disminucién de los niveles de HDL y 3)
cambios en la composicién de las lipoproteinas (TRL y LDL)[5]. La hiperinsulinemia
y la obesidad central, que tipicamente acompaina a la resistencia a la insulina, condi-

cionan la sobreproduccion de VLDL debido a:

» i) Aumento del suministro de acidos grasos liberados por los adipocitos resis-

tentes a la insulina que participan como sustrato para la sintesis de VLDL.

= ii) Aumento del suministro de TG-4cidos grasos al higado debido a la reduccién
de la lipdlisis periférica de quilomicrones y VLDL-TG. El aumento del suminis-
tro de TG al higado inhibe la degradaciéon de la apolipoproteina B (proteina
estructural de las VLDL) incrementando el ensamblaje y secrecién de VLDL.
Ademas, la reduccién de la lipdlisis periférica de quilomicrones y VLDL-TG es
debido a la reduccion de los niveles de LpL y un aumento en la expresién de
ApoC-III (inhibidor de la LpL), que condicionan una disminucién en el aclara-

miento de las TRL.

= iii) Aumento de la lipogénesis de novo en el higado [6].
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1.2. Riesgo cardiovascular y remanentes TRL

Recientemente, estudios genéticos en humanos, junto con una gran cantidad de
resultados de ensayos clinicos, preclinicos y epidemioldgicos, han demostrado una aso-
ciacion causal entre los TG, las TRL y los remanentes de TRL, con un mayor riesgo
de infarto de miocardio, accidente cerebrovascular isquémico y estenosis de la valvula
adrtica [4]. Ademds, las TRL y sus remanentes pueden contribuir significativamente
al riesgo cardiovascular residual en pacientes que reciben una terapia optimizada para

reducir la concentracién de lipoproteinas de baja densidad (LDL) [7].

La explicacién del efecto causal sobre mortalidad cardiovascular de los niveles
elevados del colesterol de los remanentes TRL probablemente sea simple y directa.
Es decir, que tanto el colesterol de los remanentes de TRL como el colesterol-LDL
ingresa y queda atrapado en la intima media de las paredes de las arterias causando
la aculumaciéon de colesterol en la pared arterial, ateroesclerosis y, en tultima instan-
cia eventos cardiovasculares [8, 9]. Sin embargo, se debe considerar que el tamano de
las lipoproteinas desempenia un rol importante en su capacidad para depositarse en
las paredes de los vasos sanguineos [8, [10]. Estudios en humanos y en animales han
mostrado que los quilomicrones y las VLDL grandes son incapaces de penetrar en la
pared arterial, pero sus remanentes son capaces de entrar y quedar atrapados en el
tejido conectivo de la pared arterial hasta eventualmente acumularse [11]. Ademaés,
estudios in vitro han demostrado que los remanentes de TRL a diferencia de las LDL
pueden no necesitar oxidarse para que los macréfagos los absorban y provoquen la

formacion de células espumosas y ateroesclerosis [12].

Los remanentes de TRL pueden estar involucrados en el desarrollo de aterosclerosis
y de cardiopatia isquémica por otras vias ademas de la acumulacién de colesterol en
la pared arterial. Diversos estudios han demostrado que los remanentes estan relacio-
nados con mecanismos subyacentes a la disfuncion endotelial; vasodilatacién alterada,

respuesta proinflamatoria y que tienen un papel importante en la ruptura de la placa
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ateroesclerdtica y la formacién de trombos [13, [14), 15]. Estudios de aleatorizacion
Mendeliana multidireccional han mostrado que niveles elevados de remanentes de
TRL pueden no causar ateroesclerosis exactamente de la misma forma que el coleste-
rol contenido en las LDL. En este caso, los niveles de remanentes de TRL se asocian
causalmente tanto con inflamacién de bajo grado como con cardiopatia isquémica; en
cambio, los niveles de colesterol LDL se asocian causalmente con cardiopatia isqué-
mica, pero no con inflamacién de bajo grado. Por lo tanto, una concentracion elevada
de colesterol LDL causa ateroesclerosis sin un componente inflamatorio importante,
mientras que el componente inflamatorio de la ateroesclerosis puede estar mediado

por los niveles de remanentes colesterol [16].

1.3. Riesgo cardiovascular y resistencia a la insulina

La resistencia a la insulina es un término que describe el fenémeno en el que la
insulina no ejerce sus efectos normales en los tejidos diana sensibles a la misma, como

el musculo esquelético, el tejido adiposo, el higado y el pancreas [17].

La resistencia a la insulina, medida mediante con el clamp euglicémico hiperinsu-
linémico (estandar de oro), se asocia con aterosclerosis asintomatica en personas sin
diabetes mellitus [I8, [19]. Ademads, los niveles de insulina en ayunas, un marcador
de resistencia a la insulina, también se han asociado con eventos cardiovasculares en

personas sin diabetes, independientemente de otros factores de riesgo [20], 21].

Los indices subrrogados de resistencia a la insulina como HOM A — I R son mejores
predictores de eventos cardiovasculares que los niveles aislados de glucosa o insulina
en ayuno en adultos sin diabetes [22]. Sin embargo, la proporcién de enfermedades
cardiovasculares que puede atribuirse a la resistencia a la insulina atin no esta com-
pletamente descrita. Para responder a esta pregunta, se ha aplicado el modelo de
Arquimedes para estimar la proporcién de eventos de infarto de miocardio que se evi-
tarfan manteniendo la resistencia a la insulina y los factores de riesgo cardiovascular

en niveles normales. Utilizando las Encuesta Nacionales de Salud en los EE. UU., se
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reportd que la prevenciéon de la resistencia a la insulina podria prevenir aproximada-
mente el 42% de los infartos de miocardio en adultos jévenes durante un periodo de

seguimiento simulado de 60 anos [23].

Ademas, el hallazgo mas temprano en la fisiopatologia de la aterosclerosis es la
alteracion de la funcion endotelial, que esta estrechamente relacionada con la resisten-
cia a la insulina. La disminucién de la sintesis y liberacion de 6xido nitrico endotelial
relacionado a resistencia a la insulina podria contribuir a un mayor riesgo de ate-
rosclerosis en estos pacientes [24, 25]. Sin embargo, no esta claro si la resistencia a
la insulina endotelial afecta la progresién de las placas necrdticas, que son lesiones
clinicamente relevantes en humanos [26]. Los estudios en humanos respaldan el papel
del estrés del reticulo endoplasmico a largo plazo en la apoptosis de los macréfagos
y la necrosis de la placa, que a su vez puede conducir a la ruptura de la placa, la

formacion de trombos y, en consecuencia, a eventos cardiovaculares [27, [28].

1.4. Modelos de mediacion causal para evaluar riesgo cardio-

vascular

A pesar de que diversos estudios abordan la relacién entre los diferentes factores
de riesgo y la enfermedad cardiovascular en poblaciones especificas, se desconoce la
contribucion relativa de estos factores al riesgo cardiovascular. En la investigacion
epidemiologica, la comprension de las vias causales desde la exposicion hasta un re-
sultado de interés puede evaluarse utilizando técnicas de andlisis de mediacion. El
andlisis de mediacién ofrece una herramienta 1til para evaluar la magnitud de las

diferentes vias (mediadores) que conducen a un resultado en especifico [55, [30].

Brevemente, este tipo de andlisis proporciona una herramienta para deconstruir
el efecto total de una exposicién determinada sobre un resultado en un efecto natural
directo y un efecto indirecto. El efecto total estima el riesgo de eventos por todas

las causas. La interpretacion de estos efectos es la siguiente: el efecto indirecto es la
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diferencia (relativa) de eventos atribuibles a la mediacion a través del factor de riesgo,
mientras que el efecto directo natural es la diferencia (relativa) de eventos atribuibles
a un camino directo. Finalmente, el efecto total es la diferencia (relativa) en eventos
entre quienes estan expuestos a un factor de riesgo en comparacion con quienes no
presentan el factor de riesgo, lo que equivale a la suma del efecto directo natural y el

efecto indirecto [55, 31].

Algunos estudios han evaluado el efecto mediador de ciertos factores sobre la
enfermedad y/o mortalidad cardiovascular. Por ejemplo, se ha logrado determinar
que los factores sociales y conductuales de los adultos tienen un efecto mediador
considerable en el origen social de la mortalidad por eventos cardiovasculares y otras
causas en los primeros anos de vida. Ademads, algunos estudios han reportado que
una cantidad sustancial del aumento del riesgo cardiovascular y de la mortalidad
por cualquier causa debida a la diabetes tipo 2 no puede explicarse por los factores
de riesgo vascular tradicionales. Lo que sugiere el desarrollo de investigacion futura
centrada en identificar vias no clasicas que puedan explicar mejor el aumento del
riesgo cardiovascular y de mortalidad causado por la diabetes Tipo 2 o por otra causa

55, 32].

2. Planteamiento del problema

Se ha establecido que la resistencia a la insulina, asi como las TRL y sus rema-
nentes son predictores importantes de riesgo y mortalidad cardiovascular, incluso en
pacientes con niveles 6ptimos de colesterol LDL. Ademads, la resistencia a la insu-
lina es uno de los factores mas importantes que regulan el ensamblaje, secrecion y
depuracion de las TRL y sus remanentes. Por lo tanto, es de interés explorar si los
remanentes de colesterol pueden actuar como un mediador del riesgo que confiere la
resistencia a la insulina sobre el riesgo y mortalidad cardiovascular. Con este fin, re-
sulta de utilidad realizar una aproximacion epidemioldgica conocida como andlisis de

mediacion causal, el cual nos permitira deconstruir el efecto total de la resistencia a
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la insulina sobre el riesgo y/o mortalidad cardiovascular, en un efecto natural directo
explicado por los mecanismos fisiopatologicos atribuibles a la resitencia a la insulina y
un efecto indirecto atribuible a las TRL y sus remanentes. Por lo tanto, se establecera
un porcentaje de mediacion atribuible a las TRL y sus remanentes de un efecto total

dado por la resistencia a la insulina.

3. Objetivos

= Objetivo principal: Determinar la proporcion de mediacién causal atribuible
a las TRL y sus remanentes del efecto total de la resistencia a la insulina sobre

la mortalidad cardiovascular.

e Objetivo especifico 1: Identificar los principales predictores de la con-

centracion de TRL y sus remanentes.

e Objetivo especifico 2: Estimar el efecto indirecto atribuible a las TRL
y sus remanentes del efecto total de la resistencia a la insulina sobre la

mortalidad cardiovacular en sujetos sin diabetes.

» Objetivo especifico 3: Estimar el efecto indirecto atribuible a las TRL
y sus remanentes del efecto total de la resistencia a la insulina sobre la

mortalidad cardiovacular en sujetos con diabetes.

4. Hipotesis

El efecto natural total de la resistencia a la insulina sobre la mortalidad cardio-
vascular estd parcialmente mediado (efecto indirecto) por las TRL y sus remanentes.
Basado en las consideraciones planteadas, el modelo de mediacién causal estara com-
puesto de un estimador de resistencia a la insulina (HOMA2IR), una estimacién de
TRL y sus remanentes (férmula de Martin y Sampson) y mortalidad cardiovascular

(eventos).
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Metodologia

1. Poblacién de estudio; National Health and Nu-
trition Examination Survey (NHANES)

La Encuesta Nacional de de Salud y Nutricién (NHANES) es un programa de es-
tudios disenado para evaluar el estado de salud y nutriciéon de adultos y nifios en los
Estados Unidos. NHANES es un programa principal del Centro Nacional de Estadis-
ticas de Salud (NCHS). NCHS es parte de los Centros para el Control y la Prevencion
de Enfermedades (CDC) y tiene la responsabilidad de producir estadisticas vitales y
de salud para los Estados Unidos [33].

Se seleccion¢ la Tercera Encuesta Nacional de de Salud y Nutriciéon, NHANES III,
una muestra probabilistica nacional de 39,695 personas de 2 meses o mas. Se llevo a
cabo entre 1988 y 1994 en dos fases. La Fase 1 (1988-1991) y la Fase 2 (1991-1994)
fueron muestras representativas a nivel nacional. En la muestra de seis anos, se en-
trevisto a 33 994 personas de la muestra y se examin6 a 30 818, lo que dio como
resultado una tasa de respuesta examinada general del 78 por ciento. Los nifios de
dos meses a cinco anos, las personas de 60 afnos o mas, las personas mexicoamericanas
y las personas de raza negra no hispana fueron muestreadas a tasas sustancialmente

mas altas que sus proporciones en la poblacién general [33].
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NHANES Il
n= 33,994

Sin laboratorios y/o antropometria
n=10, 084

Entrevista, laboratorios y
antropometria
n=23,910

< 20 afios y/o sin seguimiento
n= 10, 043

> 20 afios con seguimiento

n=13 867
‘ Sin estimacién de TRL y sus remanentes
] n=1, 232
Estimacidn de TRLy sus
remanentes
n=12, 635

Figura 2.1: Flujograma de la seleccion de la muestra a partir de NHANES I11

Como se observa en la Figura 2.1, del total de sujetos incluidos en NHANES III se
eliminaron aquellos menores de 20 anos de edad, sin datos de seguimiento, laboratorio
y/o antropometria. De los 13, 867 sujetos mayores de 20 afios de edad y con datos de
seguimiento, laboratorio y/o antropometria, se eliminaron del anélisis aquellos en los
que no fue posible calcular TRL y sus remanentes debido a que no tenian reportado
algin parametro de laboratorio necesario para la estimacion. Finalmente, se analiza-

ron a 12, 635 sujetos.

De las aproximadamente 4000 variables incluidas en NHANES III, s6lo se selec-
cionaron aquellas variables que recuperaran informacion acerca de los antecedentes
personales patologicos (diabetes, hipertensién, insuficiencia cardiaca, cardiopatia is-
quémica, enfermedad cerebrovacular, etc.), sexo, edad, etnicidad (afroamericanos, me-
xicoamericanos, caucédsicos y otros), tiempo de seguimiento (tiempo en meses desde
la fecha de entrevista hasta confirmacion del estado de mortalidad en 2018), morta-
lidad por cualquier causa y mortalidad especifica (enfermedades del corazén, enfer-
medad cerebrovascular, neoplasias malignas, accidentes, diabetes, influenza o neumo-

nia, Alzheimer, enfermedad pulmonar obstructiva crénica, otras causas). La variable
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mortalidad cardiovascular, se definié6 como la combinacién de mortalidad asociada a
enfermedades del corazén y/o mortalidad asociada a enfermedad cerebrovascular. El
diagnéstico de diabetes se definié como un diagnodstico previo, hemoglobina glucosi-

lada > 6.5% y/o glucosa en ayuno > 126mg/dL.

1.1. Evaluaciones bioquimicas y antropométricas

Los procedimientos para la obtenciéon de las variables bioquimicas y antropomé-
trias ha sido descrito previamente [34]. Se recuperaron las siguientes variables; gluco-
sa, hemoglobina glucosilada (HbA1C), péptido C, insulina, colesterol total, colesterol

HDL, triglicéridos, apolipoproteina B, peso, talla y circunferencia de cintura.

El indice de masa corporal (IMC) se calculé como el peso en kilogramos divi-
dido entre el cuadrado de la talla en metros. El indice cintura-estatura se calculd
como la circunferencia de cintura en centimetros dividido entre la estatura en cen-
timetros. Ademas, se calcularon utilizando los niveles de glucosa y péptido C en
ayuno los indices de resistencia a la insulina (HOMA2IR), funcién de célula beta
(HOMAZ2B) y sensibilidad a la insulina (HOMAZ2S) con la calculadora disponible en
https://www.dtu.ox.ac.uk/homacalculator/ . Las TRL y sus remanentes se calcularon

con la siguiente féormula:

Remanentes = Colesterol Total — Colesterol HDL — Colesterol LDL,  (2.1)

El colesterol LDL se estimé a partir de dos formulas. La férmula de Martin (LD L)
que utiliza un factor ajustable de la relacion TG:VLDL-C. Utilizando la mediana de
la relacién TG:VLDL-C se especifica el factor (z;) acorde a los niveles de TG y de

colesterol no HDL [35]. Tal como se describe en la siguiente formula:

TG

Z;

LDL;; = Colesterol Total — Colesterol HDL —

(2.2)

En cambio la formula de Sampson (LD Lg) desarrollada para mejorar la estimacion
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del colesterol LDL en pacientes con hipertrigliceridemia o incluso con niveles bajos

de triglicéridos [30], se describe a continuacién:

CT HDL-C TG  (TGsnoHDL-C) TG
0.948  0.971 8.59 2140 16100

LDLg = —9.44 (2.3)

Donde, HDL-C indica el colesterol HDL y noHDL-C el colesterol no HDL que se

estimd al restar el colesterol total menos el colesterol HDL.

2. Analisis estadistico

Para evaluar el efecto mediador de los TRL y sus remanentes sobre la relacion entre
la resistencia a la insulina y la mortalidad cardiovascular, se ajustaron los siguientes

modelos:
= Regresion lineal multiple.
= Modelo de riesgos competitivos de Fine and Grey
= Modelo de mediaciéon con mediadores causalmente ordenados.

A continuacién se describira la teoria detras de cada uno de los modelos, asi como

las particularidades de su implementacién y ajuste.

2.1. Modelo de regresion lineal miiltiple

Un modelo en el que la variable de respuesta (Y) depende de dos o méas variables
predictoras (X, Xo, ..., Xp) se le conoce como regresién multiple. Si la relacién entre
los parametros es lineal, entonces se le conoce como modelo de regresion lineal multiple
(RLM) [37, 38]. El modelo RLM busca formular la relacién entre Y y Xi, Xo, ..., X,

como un modelo lineal de la siguiente forma:

Yi = 5o+ BoXa + BoXo + ... + B, X, + €, (2.4)
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donde X, Xy, ..., X, son los valores de entradade las variables predictoras para
el ¢ — ésimo observacion y Y; la respuesta. Ademas, [y, 31, B2, ..., B, son términos
constantes contenidos en un vector 3 referidos como coeficientes de la regresion y e
corresponde al error que se asumen que son i.i.d con distribucién normal de media 0
y varianza o2 desconocida. Particularmente, el modelo de RLM es una generalizacion
de la regresion lineal simple (RLS), es decir, el modelo RLS podria expresarse como

un caso especial del modelo RLM cuando el nimero de predictores (p) es p =1 [39)].

El modelo RLM realiza una prediccion lineal de la relacién de la variable aleatoria
dependiente Y; sobre una serie de predictores X, Xo, ..., X,,, variables independientes.
Para esto, el modelo RLM estima los parametros del vector B mediante el método de
minimos cuadrados ordinarios (MCO). El método MCO busca minimizar la suma del
cuadrado de los errores que tiene como soluciéon un sistema de ecuaciones normales.

Usando el método de minimos cuadrados, se busca minimizar

SB)=> ¢ =€ee=(y—xB)(y—xB) (2.5)
=1

S(B)=vy'y—pBry+yxB+Lx'x3 (2.6)

S(B)=vy'y—202"y+ B'z'z0 (2.7)

Considerando que B'a’y es un escalar, entonces B'x’'y = y'x3. Entonces se deriva

con respecto a B y se iguala a 0. Por lo tanto, se satisface que

S

%|ﬁ:—2my+2mmﬂzo (2.8)

z'y = 'zl (2.9)

Para solucionar el sistema de ecuaciones se multiplica por ambos lados por (z'z) ™.

Por lo tanto, los estimadores por minimo cuadrados esta dado por
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B=(z'z) 'y (2.10)

Es importante mencionar que el estimador por minimos cuadrados [;' siempre esta
bien definido si (x’x)~! existe. Por ende, la inversa existe siempre que las variables
predictoras sean linealmente independientes.

Entonces, el vector de los valores ajustados para ; estara dado por

g =z(x'z) '2'y=Hy (2.11)

Donde H = z(x'x)'x’, de tal forma que los errores estdn dados por

e=y—9 (2.12)
Los estimadores de MCO tienen las siguientes propiedades:

2 son estimadores insesgados de 3; y o2, res-

= El estimador Bj y el estimador &
pectivamente. Para todos los estimadores lineales los estimadores MCO tienen

varianza minima por los que se les considera los mejores estimadores lineales

insesgados (MELI).

» El estimador 5; 7 =0,1,..., p tiene distribuciéon normal con media [3; y varian-
7 ) Ly ) J
za 02¢;j, donde ¢;; es el j-ésimo elemento del inverso de la matriz de covarianza

de los estimadores 5’]- y BZ

» El estimador W = SCFE/o? tiene distribucién x? con n — p — 1 grados de

libertad, donde B y 62 se distribuyen independiente el uno del otro.

Las propiedades previas de los estimadores MCO son de utilidad cuando se busca
hacer inferencias sobre las Bj o sobre 62. Sin embargo, s6lo si se cumplen los supuestos
del modelo RLM es posible hacer inferencias. Dado que se puede pensar al modelo de
RLM como un caso general del modelo de regresion lineal simple, éste se basa en 10
supuestos. El nimero de supuestos puede variar dependiendo la bibliografia ya que

algunos supuestos se dan por obvios, se fusionan o no se enumeran [39)].
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= Correcta especificacion del modelo: este supuesto hace referencia a la inclu-
sion de variables independientes que aporten informacion relevante que permita
predecir a la variable respuesta. Por lo tanto, el reto implica no obtener un
modelo tan complejo que sea dificil de interpretar o tan simple que no describa

al fendémeno estudiado.

= Covarianza entre las variables regresoras y el error: Es esperado que
los datos han sido obtenidos de algtin experimento o fueron proporcionados por
alguien mas, por lo tanto, son fijos, aunque describan un fenémeno aleatorio.
Entonces, si la distribucién de y dada x se ajusta a una distribucién normal y
la distribucion de x no depende de ninguno de los parametros desconocidos, los

estimadores de minimos cuadrados siguen siendo validos.

= Supuestos sobre la forma del modelo: El modelo RLM que relaciona una
variable Y con los predictores X, Xs, ..., X, es lineal para los estimadores de

regresion [y, fa, ..., Bn. A éste supuesto se le conoce como supuesto de linealidad.

= Supuestos sobre los errores del modelo: Se asume que los errores del mode-
lo son variables aleatorias normales identicas e independientemente distribuidas

(i.i.d.) con media 0 y varianza o?. Entonces:

e Los errores ¢; tienen distribucién normal con media cero. A este supuesto

se le conoce como distribucion normal de los errores.

« Los errores ¢; tienen varianza desconocida o? constante a lo largo de toda
la predicciéon de la variable dependiente. Esto se conoce como el supuesto

de varianza constante u homoscedasticidad.

o Los errores son independientes con covarianzas por pares igual a cero. A

este supuesto se le conoce como de independencia de los errores.

= Multicolinealidad: indica la existencia de una relacién lineal entre dos o mas
variables independientes. Este supuesto obedece a que la matriz debe ser de

rango completo, es decir, los predictores dentro del modelo no se componen de
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una combinacién lineal de otros predictores. Cuando existe muliticolinealidad
perfecta, los coeficientes de la regresién no estaran bien definidos y su varianza
serd infinita. En caso de multicolinealidad no perfecta, los coeficientes tendran
una varianza muy grande. Hay un relacion lineal perfecta entre las variables

independientes si existen constantes no todas cero Ay, ..., A, y, por lo tanto;

)\1.1'1'1 + ...+ )\pl’ip =0 (213)

En cambio existe una relacién lineal no perfecta cuando

)\11’1‘1 —|— + )\pmip —f- )‘p+1 = O (214)

2.1.1. Ajuste del modelo RLM para evaluar la relacién entre los rema-

nentes de colesterol y la resistencia a la insulina

1. Se realizé6 un ajuste de un modelo RLM para evaluar la relacién de Rema-
nentes de colesterol como variable respuesta y como variables independientes;
HOMAZ2IR, edad, sexo, etnicidad, IMC, tabaquismo, colesterol LDL y nimero
de comorbilidades. Antes del ajuste del modelo, el total de la muestra se seg-
mento acorde al diagnostico de diabetes. Por lo tanto, se ajustaron modelos de
RLM en pacientes con y sin diabetes por separado. Se validaron los supuestos
del modelo usando métodos graficos y las pruebas estadisdicas especificas para
cada supuesto, dado el caso. En caso de no cumplirse alguno de los supuestos,

se opt6 por transformar a las variables para mejorar el ajuste del modelo.
2. Los modelos fueron evaluados para los supuestos del modelo RLM:

» Linealidad: Se realizaron pruebas de falta de ajuste utilizando términos
cuadraticos en los modelos RLM para cada una de las variables del modelo.
Falta de ajuste se defini6 como una falta de rechazo de la hipotesis nula
de 3; = 0 con un nivel de confianza del 95 %, por lo tanto, con un nivel de

significancia establecido en o = 0.05 .
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= Homoscedasticidad de varianza: se realiz6 la prueba de Breusch-Pagan,
asi como la observacion de los graficos de los residuos para evaluar inde-

pendencia de los errores.

= Matriz de diseiio de rango completo: Se evalué la colinealidad de las
variables en el modelo, para validar que la colinealidad no influyé en el
modelo y que ésta no esta presente en el modelo final, se estimé el factor
de inflacién de la varianza (VIF). Donde un valor de VIF < 5 indico

ausencia de colinealidad significativa en el modelo..

» Normalidad conjunta de los errores: Se exploré graficamente los resi-
duos y, posteriormente se probé su normalidad con la prueba de Anderson-

Darling y Jarque-Bera en caso de no independencia de los errores.

= No autocorrelacion de los errores: Se realizé la prueba de Breusch-

Godfrey para evaluar la no autocorrelacién de los errores.

3. Por ltimo, se evalué el modelo calculando intervalos de confianza simultaneos

al 95 % para los coeficientes con el método de Hotelling-Scheffé.

2.2. Modelo de riesgos competitivos

El analisis de supervivencia engloba un conjunto de técnicas que permiten anali-
zar la variable tiempo; desde el inicio del sequimiento hasta que ocurre el evento de
interés. Los modelos de riesgos competitivos son un tipo de andlisis de supervivencia
apropiado para analizar como se comporta un sujeto que puede fallar por diferentes
causas distintas al evento de interés, entonces para cada unidad en estudio se observa

tanto el tiempo hasta el fallo, como el tipo de evento (fallo) [40, 41].

Los modelos de riesgos competitivos fueron descritos por David Bernoulli en 1760
con el objetivo de describir el riesgo de morir a causa de la viruela o de otras causas.
Sin embargo, diversos autores han publicado trabajos en el campo de la estadistica y

las matematicas para mejorar esta técnica, entre ellos destaca el trabajo de David y
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Moeschberger en 1978 [42]. Actualmente, la aplicacién de los modelos de riesgos com-
petitivos es diversa; por ejemplo su aplicacion en medicina para el estudio del riesgo
de mortalidad por diferentes causas, asi como en los ensayos clinicos para encontrar
el beneficio de nuevos medicamentos para prevenir ciertos eventos cuando hay otros
desenlaces que pueden condicionar que el sujeto falle en el seguimiento en el tiempo

1]

La caracteristica distintiva de un ajuste del modelo de riesgos competitivos es que
cada individuo estéd caracterizado por un par (7',C), donde T > 0 es el tiempo desde
el inicio del seguimiento hasta la ocurrencia del fenémeno de interés y C € 1,....k
representa la causa del fallo. Por lo tanto, se requiere un modelo conjunto para 1"y
C' [41]. Es importante mencionar que el término fallo se utiliza para indicar cualquier
evento de interés dependiendo el estudio. En cambio, el término tiempo no significa
necesarimente el tiempo cronoldgico, sino que puede ser cualquier medida no decre-
ciente en relacién con el tiempo cronolégico, por ejemplo; nimero de ciclos, nimero

de kilémetros recorridos, ete. [43].

En ocasiones, se produce una situacion de riesgos competitivos cuando la aparicion
de un evento cualquiera modifica la capacidad de observar el evento de interés. Cuan-
do no se considera la situacion previa y se censuran los eventos distintos al de interés,
el andlisis se reduce a un escenario de tiempo hasta el evento habitual y se corre el
riesgo de sobrestimar la probabilidad del evento de interés. Por lo tanto, cuando el
o los eventos de riesgos competitivos se censuran y se mezclan con las observaciones
censuradas verdaderas (tiempo incompleto dado que no se ha producido el evento
de interés u otros evento de riesgos competitivos [44]), debe cumplirse que el evento
de riesgos competitivos es independiente del evento de interés. En ese caso, pueden
interpretarse como el efecto de covariables cuando no existen eventos de riesgos com-
petitivos. Sin embargo, este supuesto muy pocas veces es valido, ademas de que no es
posible verificarlo ni ponerlo a prueba. En resumen, cuando los riesgos competitivos

se consideran como observaciones censuradas, la estimacién de la probabilidad del
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evento de interés sera incorrecta y la interpretacion del efecto de las covariables no
estara clara debido a la falta de conocimiento de la independencia entre el evento de
interés y el evento de riesgos competitivos. En cambio, al codificar los riesgos compe-
titivos como un evento distinto al de interés y distinto de las observaciones censuradas
verdaderas, la probabilidad se estimard de manera correcta y el modelo tendra una

interpretacion mas sencilla [40].

2.2.1. Especificaciéon del modelo de riesgos competitivos

Se define para cada individuo (7', C') donde T es una variable aleatoria continua y
positiva, mientras que C' toma valores del conjunto finito 1, ..., K. Entonces, se asume
que cada sujeto falla debido a una y s6lo una causa. Por lo tanto, la distribuciéon con-
junta de (7', C') se especifica con cualquiera de las funciones de riesgo causa-especifica

A;(t) o través de las funciones de incidencia acumulada, F;(t) [41l, 143, [45].

La funcion de riesgo de causa especifica, en el tiempo ¢ para la j — ésima causa

en presencia de todas las causas actuando simultaneamente, como:

 PHT <t+ALC =T > 1)
At—0 At

) j=1,..K (2.15)

Entonces, \;(t) = lima,_,0 es igual a ﬁ por la probabilidad de morir por la causa j
en (t,t+At) y actuando todos los riesgos en (¢, t+ At) dado que sobrevivié a todas las
causas. hasta t. Esto representa la tasa para el j — ésimo fallo en t y en presencia de
las otras causas, condicionado a que no ha ocurrido ninguno de los eventos de interés

hasta ese tiempo. Dicha funcién también es conocida como funcién de sub-riesgo [46].

También, se pueden ver a los riesgos competitivos como un caso especial de un
modelo multi-estado [41]. El modelo multi-estado tiene una categoria transitoria vivo
y k estados denominandos fallo debido a la causa j con j € {1,...,k}. Para este

modelo, el objetivo es ajustar las probabilidades de la transicién de vivo a cualquier
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evento de interés usando la funciéon Py;(s,t), probabilidad de estar en el evento j en
el momento ¢, dado que en el momento s el proceso estaba en el estado h. Por lo
tanto, Po; = P(T > t,C = j), las funciones de incidencia acumulada. En cambio, las

funciones de intensidad de transicién son los riesgos de causa especifica [43].

2.2.2. Funciones de riesgo causa-especifica \;(t); modelo de riesgos pro-

porcionales de Cox

El modelo clasico de riesgos competitivos se basa en un modelo de riesgos propor-
cionales de Cox (PH) [47]. Entonces, para cada causa-especifica la funcion de riesgo

causa especifica j:

Nt Z) = Ngjei %2 j=1,.,K (2.16)

Z es un vector de p covariables y 3 es un vector de p coeficientes de regresion
para causa especifica j. En este caso, cada evento (fallo) se analiza individualmente,
se consideran observaciones censuradas a los individuos que fallan por otra causa dis-
tinta al evento de interés o no presentan ningin evento. Entonces, se considera que las
covariables actian multiplicativamente con base a una funcién de riesgo desconocida
Aoj- En el andlisis de riesgos proporcionales clasicos (PH), la validez del modelo no
depende de la verdadera funcién de riesgo, siempre y cuando la forma multiplicativa

del modelo sea correcta [41], 47].

Utilizando el método de verosimilitudes parciales es posible estimar los parametros
de regresién [;. Si partimos de que una muestra aleatoria censurada (y;, d;, d;¢;) con
1=1,...,n, tiene N tiempos distintos de fallo observados t; < ... < ty y n— N tiempos
de censura. La probabilidad de que un sujeto tenga el evento j en el tiempo ¢;, dado
que uno de los individuos en riesgo (vivo y sin censura) falla en el tiempo t debido a

la causa j:

/7.
P2

=1 Yo (ti)eb); Z

(2.17)
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Dado que Y,(t) = I(t, > t), entonces la funcién parcial de verosimilitud unica-
mente estd definida en los tiempo de fallo de la siguiente forma:
B;Zi s k
617' 7/816 HH ﬂ(zl) ¥ = H (6]) (218)
i=1j=1 Zf 1 ( ) i 7j=1

donde 6;; = I(C; = j). Entonces, el grupo de riesgo puede disminuir por la ocu-

rrencia de un evento por cualquier otra causa.

Al maximizar cada factor en la ecuacién anterior nos permite encontrar un esti-
mador 5} consistente y asintoticamente normal bajo ciertas condiciones. En cambio,
el vector score, la matriz de informacion y el estadistico de razén de verosimilitudes
basados en L(Bj) se comportan como si se deducieran de una verosimilitud ordinaria
[T, 43, @7).

Debido a que el propoésito del modelo de regresion de Cox es evaluar simulta-
neamente el efecto de varios factores (covariables) sobre la supervivencia. Es decir,
permite examinar cémo los factores especificos influyen en la tasa de ocurrencia de un
evento particular en un momento determinado. A esta tasa se le conoce comtinmente
como la tasa de riesgo (Hazard rate) [48], 49]. Podemos reescribir la ecuacion 2.16 de

la siguiente forma:

H(t) = Hy(t)eProrthomat i) (2.19)

Donde, t representa el tiempo de supervivencia y h(t) es a funcién de riesgo deter-
mianda por las covaribales (21, za, , ..., x,). En cambio, los coeficientes (1, fa, ..., 5p)
miden el impacto de las covariables. Por ultimo, el término Hy(t) representa el riesgo
basal, es decir, corresponde al valor del riesgo si todas las covariables son iguales a 0
y, entonces, la expresién e(M1#1+52e2t+8w) — 1 Ademds, al calcular el exponente de
los coeficientes del modelo es posible calcular el Hazard ratio (HR) de un factor de
riesgo (covariable) o predictor dado en el modelo.

El HR es el riesgo de fallo, es decir, el riesgo o probabilidad de sufrir el evento

de interés, dado que el participante ha sobrevivido hasta un tiempo determinado.



CAPITULO 2. METODOLOGIA 21

Aunque, una probabilidad debe estar en el rango de 0 a 1. El HR representa el nimero
esperado de eventos por unidad de tiempo, entonces el HR en un grupo puede exceder
la unidad (1) [48] 49]. Considerando especificamente que el HR es la relacion entre
el nimero total de eventos observados y esperados en dos grupos independientes,

podemos expresar el HR en un modelo de regresion de Cox como:

H(t)
Ho(t)

6(51$1+52$2+~~+5p1p) (220)

Al interpretar el HR, debemos considerar que si un HR es superior a 1 indica una
covariable que estd positivamente asociada con la probabilidad del evento y, por lo

tanto, negativamente asociada con la duraciéon de la supervivencia. En resumen:

1. HR = 1: no hay efecto (asociacién).

2. HR < 1: Reduccién de la probabilidad de ocurrencia del evento, reducciéon del

riesgo.

3. HR > 1: Aumento de la probabilidad de ocurrencia del evento, aumento del

riesgo.

Un punto importante a resaltar es que en el modelo de Cox se asume que las curvas
del riesgo para los grupos de observaciones (sujetos/eventos) deben ser proporcionales
y no cruzarse. Entonces considerando 2 pacientes k y k&’ que difieren en sus valores de

x, la funcion de riesgos puede expresarse como:

Para el paciente k:

hi(t) = ho(t)e2iz1P” (2.21)

Para el paciente k'

hi(£) = ho(t)edziz1 7' (2.22)

Por lo tanto, el HR para estos dos pacintes serd independiente del tiempo:
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h (t) _ ho (t)eZ?:l P B 62?:1 Bz
hk' (t) ho (t)ez?:l B! 6221:1 Bz’

(2.23)

Por lo tanto, el modelo regresion de Cox al ser un modelo de riesgos proporcionales:
el riesgo del evento en cualquier grupo es un multiplo constante del riesgo en cualquier
otro. Esta suposicion implica que, como se menciondé anteriormente, las curvas de
riesgo para los grupos deben ser proporcionales y no pueden cruzarse [49]. Por ejemplo,
si un individuo tiene un riesgo de muerte en algiin momento inicial que es el doble que
el de otro individuo, entonces en todos los momentos posteriores el riesgo de muerte

sigue siendo el doble.

2.2.3. El modelo de Fine y Gray

En 1999 Fine y Gray describieron una nueva funcién [50], la funcion de sub-riesgo

y;(t) que deriva de la funcién de subdistribucién:

., Pr(T<t+At,C=j4lZA{T >tor (T <tand C #j
12— 1 (P 1,1 ( £

A0 At ) 229

fi(t|Z)
= =1,..k. 2.25
Donde el riesgo obtenido de F; es una distribucién apropiada. Ademads, la expresion

condicional incluye:

1. El evento no ha ocurrido en el tiempo t.

2. El evento se ha producido por una causa distinta antes de ¢

Por lo tanto, el riesgo en el tiempo t estd conformado por dos tipos de sujetos,
que corresponde a escenarios distintos. Es importante senalar que a diferencia de los
analisis basados en una causa especifica, un sujeto que falla por otras causas no seria
eliminado del conjunto de riesgos en el momento que su fallo se presenta. Entonces

la funcién de sub-riesgos esta dado por:
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Fy(tle) =1 eap (- [ ulte)) (2.26)

Dada la funciéon de su-riesgo, Fine y Gray propusieron adaptarla en un modelo de

Cox, entonces:

yi(tlx) = yo; (1)’ j=1,..k (2.27)

Donde las variables actian linealmente sobre una transformacion logaritmica de
una complementaria de la funciéon de incidencia acumulada. Ademas, Fine y Gray de-
mostraron que el método de verosimilitud parcial es valido para la estimacién cuan-
do la censura estd ausente o siempre es observable. Si hay N fallos en los tiempos

th <ty <...<ty, la verosimilitud parcial se define como:

N eﬁ;Zi
L) =11 [ ] (2.28)

=1 ( Xler, wiee i %

Donde el conjunto de riesgo para el evento especifico j en el momento t; es
Ri={l:t;,>t;0o(t; <ty C # j)}, entonces lo sujetos que presentan un evento
alternativo premanecen en el grupo de riesgo. En cambios, el w;; para cada individuo
es G(t;/G(min(t;,t;)) vy G es la funciéon de supervivencia para la distribucién de la

censura. Por lo tanto, un individuo que satisface t; > ¢; tiene un peso de 1 [41], 45, 50].

Por otro lado, en un modelo de riesgo de causa especifica el coeficiente de regre-
sion exponenciado denotara la magnitud del cambio relativo en la funcion de riesgo de
causa especifica asociado con un cambio de 1 unidad en la covariable. Por lo tanto, el
HR denota el cambio relativo en la tasa de ocurrencia del evento primario en sujetos
que actualmente estan libres de eventos. La tasa de ocurrencia del evento denotara la
intensidad con la que ocurren los eventos. Entonces, el HR de causa especifica puede
interpretarse como un cociente de tasas. Sin embargo, cuando se usa un modelo de
riesgo de causa especifica en presencia de riesgos competitivos, es incorrecto inferir

que una variable determinada esta asociada con una incidencia mayor o menor del



CAPITULO 2. METODOLOGIA 24

evento de interés, ya que la formula 2.16 no se cumple en presencia de riesgos compe-
titivos. Debido a que se debe tener en cuenta el efecto de las covariables en la funcion

de riesgo de causa especifica de cada uno de los diferentes tipos de eventos [51, [52].

Entonces, al exponenciar el o los coeficiente de regresion del modelo de riesgos de
subdistribucién de Fine y Gray (subdistribution Hazard ratio, sHR), este denotara
la magnitud del cambio relativo en la funcién de riesgo de subdistribucion asociada a
un cambio de 1 unidad en la covariable dada. Es decir, reporta el cambio relativo en
la tasa de ocurrencia del evento en aquellos sujetos que estan libres de eventos o que
han experimentado un evento competitivo. Al considerar esta interpretacion, se debe
aceptar que aquellos que experimentaron eventos competitivos estdn exentos (cura)
del evento principal de interés y que estar en el riesgo establecido después del evento
competitivo representa un tiempo ”inmortal”. Si bien tales modelos se han adoptado
ampliamente en entornos donde los riesgos competitivos no son observables. En ries-
gos competitivos donde la falla por otras causas es observable, algunos profesionales
pueden encontrar esta interpretacion dificil de conceptualizar. En consecuencia, pue-
de haber una preferencia por hacer inferencias sobre la magnitud de los efectos de las

covariables en la incidencia del resultado [53].

Una alternativa de la interpretacién del sHR, es interpretar las covariables como
si tuvieran un efecto sobre la incidencia del evento. A pesar de que esta interpretacién
alternativa puede ser mas facil de entender y comunicar a quienes no estan familiariza-
dos con este tipo de analisis, esta interpretaciéon tampoco esta exenta de dificultades.
La principal dificultad radica en la interpretacién numérica del sHR. Por lo tanto, es
importante enfatizar que la magnitud del efecto relativo de la covariable en la funciéon
de riesgo de subdistribucion es diferente de la magnitud del efecto de la covariable en
la funcién de incidencia acumulada. Esto es similar a los datos sin riesgos competiti-
vos, donde la interpretacion de la razén de riesgo en términos de probabilidades de
supervivencia requiere cuidado. En resumen, si una variable aumenta la funciéon de

riesgo de subdistribucién, también aumentara la incidencia del evento. Sin embargo,
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no se puede inferir que las magnitudes de estos dos efectos sean del mismo tamano,
a pesar de estar en la misma direcciéon. A pesar de esta limitacién, una prueba de
significancia estadistica de sHR proporciona una prueba del efecto de la covariable en
la funcion de incidencia acumulada. Esto es algo que no es posible mediante el uso del
modelo de riesgo de causa especifica. Ni la direccién del HR de causa especifica ni su
significancia estadistica proporcionan informacién sobre la direccién o la significancia

de la asociacion de la covariable con la funcién de incidencia acumulada [53), [54].

2.2.4. Implementacion del modelo de Fine y Gray

Utilizando el modelo de Fine y Gray, un modelo basado en el modelo de riesgos
proporcionales de Cox, se realizé un andlisis de riesgos competitivos bajo cada causa
de ocurrencia de un evento de interés, por lo tanto se consider6 como una funcién
de riesgo en presencia de covariables. Debido a que el nimero de fallos por causas
distintas a la causa de interés puede reducir el nimero real de fallos por la causa de
interés e influir en la estimacion de la probabilidad de falla de la causa de interés. Se
ajustaron modelos de Fine y Gray, un modelo de regresion de supervivencia utilizan-
do la funcién de incidencia acumulada y las funciones de riesgo de sub-distribucién.
Entonces, los parametros del modelo se estimaron incorporando pesos en la funcion
de verosimilitud parcial. Por ende, para una covariable x;, la razén de riesgo de sub-
distribucién para la causa j (j = 1,...,k) esta dada por exp(f;;) manteniendo todas

las demads covariables en un nivel fijo, donde 3;; es el coeficiente de la regresion [55].

Para ajustar el modelo de Fine y Gray, se consideraron las siguientes variables:

» Tiempo de seguimiento: Se calculé de la siguiente manera: fecha de la apli-
cacién de la encuesta menos la fecha de la presencia del evento (mortalidad por

cualquier causa) o la ausencia del mismo (censura), lo que ocurriera primero.

» Mortalidad cardiovascular: Codificado como mortalidad cardiovascular, mor-

talidad por otra causa o censurado.

= Covariables: se incluyeron en el modelo las siguientes variables; HOMAZ2IR, re-
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manentes de colesterol, sexo, edad, IMC, etnicidad, tabaquismo, colesterol LDL
y numero de comorbilidades. Para el caso de remanentes de colesterol, se inclu-
y6 la estimacién dada por la formula de Sampson y Martin (Rem-S y Rem-M).
Por lo tanto, se ajustaron 2 modelos en cada submuestra (sujetos sin diabetes

y sujetos con diabetes).

El ajsute del modelo se realizé utilizando las siguientes lineas de cédigo en R:

fgdata_cv <- finegray(Surv(tiempo, evento) ~ .,
data=base, na.action=na.pass)

ml <- coxph(Surv(fgstart, fgstop, fgstatus)~HOMA2IR+Remanentes+
Sexo+tedad+etnicidad+IMC+comorbilidades,
weight=fgwt,

data=fgdata_cv)

2.2.5. Evaluacién del modelo de Fine y Gray

Para evaluar si el modelo de Fine y Gray, un modelo basado en el modelo de

riesgos proporcionales de Cox, describe adecuadamente los datos se evaluo;

1. Evaluacién de la suposicién de riesgos proporcionales: para comprobar este su-
puesto se evaltian los residuos de Schoenfeld. Estos residuos deben ser inde-
pendientes del tiempo, una representacién grafica que muestre un patréon no
aleatorio contra el tiempo es evidencia de violacion del supuesto. Al usar prue-
bas estadisticas para evaluar este supuesto, una relaciéon no significativa respalda

la suposicion de riesgos proporcionales.

2. Examinacién de datos influyentes: evaluacion de la devianza residual a través
de la transformacion de los residuales de Martingala. Estos residuos deben dis-
tribuirse simétricamente alrededor del cero con una desviacion estandar de 1.
Valores positivos indican sujetos que tuvieron el fallo pronto en comparacion
con los tiempos de supervivencia esperados. En cambio, valores negativos des-
criben a sujetos que vivieron demasiado. Por lo tanto, valores muy grandes o

pequenos son valores atipicos que el modelo predice de manera deficiente.
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3. Evaluacién de la no linealidad en la relaciéon entre el logaritmo del riesgo y
las covariables: evalucion de los residuales de Martingala para evaluar la no-
linealidad. La no linealidad no es un problema para las variables categoricas,
por lo que solo se evaliian los graficos de residuos Martingala y residuos parciales
frente a las variables continuas. La relacién debe ser lineal para satisfacer los

supuestos del modelo de riesgos proporcionales.

2.3. Modelo de Mediacién Causal (AMC)

Muchas veces en investigacion clinica, la relacién entre variables es compleja.
Usualmente, se utiliza el modelo de RLM para explorar las relaciones entre las va-
riables explicativas y la variable dependiente. Sin embargo, en muchas ocasiones el
modelo de RLM no logra dilucidar los mecanismos subyacentes a la asociacién en-
tre la variable explicativa y la variable dependiente. Ademas, en ciertas ocasiones
los investigadores estan interesados describir los procesos fisiopatolégicos mediadores
subyacentes. Partiendo del conocimiento previo de que una variable explicativa ejerce
su efecto sobre el resultado a través de vias directas e indirectas. En la via indirecta,
generalmente puede establecerse que hay un mediador que transmite el efecto causal

[56], 57, [58].
Considerando un modelo simple con las variables X; (independiente) e Y; (depen-
diente). La mediacién en su forma maés simple se logra al agregar un mediador M

entre X; e Y;, Figura2.2. Fl andlisis de mediacién basado en variables con resultado

continuo, que se basa en tres ecuaciones lineales:
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Efecto indirecto= a*b

X w ¢ Y
J

Efecto directo ¢’'=C - a*b

Efecto total C=a*b + ¢’

Figura 2.2: Esquema general de un modelo de mediacion causal

Donde c es el coeficiente para el efecto de X; en Y; que representa el efecto causal
total. ¢’ es el coeficiente para el efecto que relaciona a X; y Y; ajustado por el mediador
(M;) que describe el efecto directo. En cambio, b es el coeficiente para el efecto de M;
sobre Y; ajustado por X; y a es el coeficiente relativo al efecto X; sobre M;. Ademas,
e1, €9, ez son los residuales que no estan correlacionados y son independientes entre
si. Bajo esto, el efecto de mediacion causal (efecto indirecto) esté representado por
le coeficiente del producto de a*b. Por lo tanto la ecuacién 3 puede sustituirse en la

ecuacion 2 para eliminar el término M;:

Y; = Ba+ 005 + (¢ + ab) X; + ea; + bes; (2.32)

Los pardmetros relacionados con el efecto directo (¢’) e indirecto (ab) de X; sobre
Y; son diferentes a los de su efecto total. Es decir, probar la hipdtesis nula ¢ = 0 es
innecesario ya que el efecto de mediacién puede ser distinto de cero incluso cuando
el efecto causal total es cero (es decir, los efectos directos e indirectos pueden ser

opuestos), lo que refleja la cancelacién del efecto de diferentes caminos [56].
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2.3.1. Analisis de mediacion causal en analisis de supervivencia

Interesantemente en los datos de supervivencia dentro del contexto del analisis
de mediacion causalmente ordenados existen miiltiples formas o escalas mediante las
cuales es posible dilucidar un efecto total comparando los niveles de exposicion en
efectos directos e indirectos [59]. Ademads, la presencia de censura modifica las pro-

piedades de los estimadores utilizados en los casos evaluados con datos no censurados.

Si se considera que A denota la exposicién de interés, T' es un resultado tiempo-
evento, M el mediador y C' es un conjunto de covariables. Entonces, T'a denota el
tiempo del evento contrafictico si A se fija en a; ademds, T'am denota el tiempo
del evento contrafactico si A se hubiera fijado en a y M se fija en m. En cambio,
para una variable arbitraria de tiempo hasta el evento V, SV (t) denota la funcién
de supervivencia en el tiempo t, es decir, SV (t) = P(V > t); la funcién de su-
pervivencia condicionada a las covariables C' = ¢, también se puede definir como
SV (tle) = P(V > t|c). Por lo tanto, AV (t) y AV (t|c) para el riesgo o riesgo condi-

cional en el tiempo ¢, que es la tasa instantdnea del evento condicional a V' > ¢ [59, [60].

Si se considera a las funciones de supervivencia, es posible comparar las funciones

STa(t) y STa * (t):

STa(t) - STG*<t) = (STaMa - STa]\/Ia*] + [STaMa* - STa*]\/Ia*] (233)

La primera expresion dentro del paréntesis representa el efecto indirecto en la
escala de funcién de supervivencia, en cambio la segunda expresion indica el efecto
directo. Ademads, es posible representar la diferencia general en los riesgos (hazards)
como la suma de los efectos directo e indirecto en la escala de riesgos (Hazard), tal

como se muestra;:

Ma(t) = Mas(t) = (Mur = Misrer ) + (Murrer = Moo ) (2.34)
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Lange y Hansen consideraron ambas expresiones ademas de la descomposicion del
efecto de riesgo acumulativo [60]. Pero, también es posible considerar otras repre-
sentaciones de los efectos. Es asi que, es posible considerar estas representaciones en

términos de tiempos medios de supervivencia, tal como se presenta:

ETa) = E(Tax) = (E(Tua) = E(Tartar) ) + (E(Turtar) = E(Taurrar))  (2.35)

Ademas, es posible usar la diferencia en funciéon de supervivencia logaritmica, o
riesgos (Hazard) logaritmicos,etc. Por ejemplo, con riesgo (Hazard) logaritmico se

tiene:

log{Ara(t)}~log{Aran(t)} = (log{\r,,} — log{vr,,. } ) + (log{Ar. } — log{Mr,. . })
(2.36)

Que al exponenciar dicha expresion se obtiene:

Aa(8)/Aras (6) = (Massa/ Massa ) * (Miscar/ Miossar ) (2.37)

Por lo tanto, la relaciéon de riesgos es el producto de las relaciones naturales del
efecto directo e indirecto . Ademas, las medidas anteriores se pueden considerar con-
dicionales a los estratos de covariables C' = ¢. Considerando las expresiones anteriores
es posible calcular la proporcién mediada tomando la relacion entre el efecto indirec-
to y la suma del efecto indirecto y directo, es decir, el efecto total [59]. Otra forma
de interpretar el modelo en términos de supervivencia es que el efecto indirecto es
el nimero de muertes que se pueden atribuir a la mediacién a través del mediador,
mientras que el efecto directo es el nimero de muertes que se pueden atribuir a una
via directa (o a otros mediadores no incluidos en el analisis). Entonces, el efecto total

serd el nimero de muertes causadas tanto por el efecto directo como el indirecto [60].

Sin embargo, para poder obtener una conclusién causal de un andlisis se deben
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de cumplir una serie de suposiciones sobre la ausencia de factores de confusién no
medidos, también denominados suposiciones de intercambiabilidad. Por lo tanto, se
debe suponer que no hay factores de confusion no medidos para la relacion exposicion-
evento, el mediador-evento y exposicion-mediador. Ademaés, se debe satisfacer la con-
dicién de identificabilidad de Pearl que indica que el efecto de la exposicién tiene su
efecto a través de 2 vias causales distintas y no entrelazadas. Dicha suposicion se vio-
larfa si una variable se ve afectada por la exposicién y afecta tanto al mediador como
al evento de interés. Por tultimo, se incluye el supuesto de consistencia que implica
que el resultado no se altera si se establece la exposicion y el mediador en los valores

que tomarian naturalmente [60, (61, [62].

2.3.2. Analisis de mediacién causal en modelos de riesgos proporcionales

Tein y Mackinnon por primera vez aplicaron el modelo de mediacion al andlisis
de supervivencia en el ambito de ciencias sociales. Existen dos métodos para llevar
a cabo el andlisis de mediacion: el método de la diferencia, comun en epidemiologia,
considera un modelo que incluye tanto al mediador como la ausencia del mismo para
estimar la diferencia en los coeficientes de la exposicién como medida del efecto indi-
recto o mediado. En cambio, el método del producto, comin en las ciencias sociales,
toma como medida del efecto indirecto el producto del coeficiente de exposicion en el
modelo para el mediador y el coeficiente para el mediador en el modelo para el resul-
tado. Si el resultado y el mediador son continuos y no hay interacciones en el modelo
para el resultado, entonces los dos métodos coinciden. Sin embargo, con resultados
binarios, los dos métodos pueden divergir, pero coincidiran aproximadamente cuando

el resultado binario sea raro [59, 63 64, [65].

Tein y MacKinnon utilizando simulaciones, demostraron que el método de la di-
ferencia y el método del producto dan resultados diferentes para el modelo de riesgos
proporcionales. Por lo tanto, para el modelo de mediacién en riesgos proporcionales

utilizaron:
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Ar(tla,m, ) = Ap(t|0,0,0)enatrzmie (2.38)

Tal como ha sido demostrado por VanderWeele [59], cuando el evento de interés

es raro, los efectos indirectos y directos estan dados por:

log{ A Ty, (tl0)} = log{ ATay,,. (tle)} = (121 + y3B1a)(a — a¥) (2.39)

10g{Aray, (te) }~l0g{Aray,. (t|0)} = {11+73(Bo+Bra’ +Byc+120%) Ha—a")+0.5v50% (a* —a™®)
(2.40)

2 es la varianza del término de error en el modelo de regresién para el

Donde o
mediador. Dichas expresiones son equivalentes a las obtenidas para resultados dico-
témicos, pero sélo cuando el evento de interés es raro. Los coeficientes de los efectos

directo e indirecto se obtienen exponenciando el lado derecho de las expresiones [59].

Considerando el escenario donde el evento de interés no es raro, Tein y MacKinnon
han demostrado que ambos métodos (diferencia y producto) pueden divergir e incluso
ser de signos opuestos. Ademas, Lange y Hansen concluyeron que en el modelo de
riesgos proporcionales, los efectos directo e indirecto no tiene una expresién analitica
simple. Sin embargo, VanderWeele describié que cuando el evento es comiin, el método
del producto proporciona una prueba valida de si hay algin efecto mediador siempre
y cuando los modelos estén correctamente especificados. Por lo tanto, con el modelo
de riesgos proporcionales y un evento comun, el método del producto puede ser util
para probar la hipétesis de cualquier efecto mediador. Sin embargo, el método del
producto ni el de la diferencia deberian utilizarse en general como medida de un

efecto indirecto [59, 60, [66]
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Remanentes de

P colesterol
N
7/ s (M) ~ N
P s a b N
7 N
7 ~
P N
Resistencia a la W c Mortalidad
insulina cardiovacular
(X) J (Y)

Figura 2.3: Esquema del modelo de mediacion causal para evaluar el efecto mediador
de los remanentes de colesterol sobre la relacién entre resistencia a la insulina y
mortalidad cardiovascular.

2.3.3. Implementaciéon del modelo de mediaciéon causal: mediadores cau-

salmente ordenados

Considerando el modelo de mediacion causal que se presenta en la figura 2.3,
los 6 supuestos del modelo se mantendrian. Especificamente, se asegura que no hay
confusion para las relaciones entre X y Y, efecto directo; entre X y M,y M e Y, efecto
indirecto. Ademads, se asume que no hay otro camino alternativo desde X hasta Y y
a través de M hasta Y. También, se asume que no existe otro mediador desconocido
que condicione la relacion X — —— > Y nia travésde X — — > M — —— > Y.

Para ello, se ajustaron los siguientes modelos:

= Modelo de RLM: Se ajust6 un modelo de RLM para evaluar la relacién del
Mediador (Remanentes de colesterol) y la resistencia a la insulina (HOMA2IR),
ajustado por las siguientes covariables (edad, sexo, IMC, etnicidad, tabaquismo,
colesterol LDL y nimero de comorbilidades), tal y como se describié en las

secciones previas.

= Modelo de riesgos competitivos de Fine y Gray: se ajusté el modelo de
riesgos competitivos para evaluar el riesgo de mortalidad cardiovascular atri-
buible a la resistencia a la insulina y los remanentes de colesterol, ajustado por

edad, sexo, IMC, etnicidad, tabaquismo, colesterol LDL y niimero de comorbi-
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lidades, descrito en la seccion previa.

Los analisis de mediacion se realizaron utilizando las siguientes lineas de cédigo,
para permitir la inferencia de los parametros estimados en los modelos de mediacién,
obtuvimos intervalos de confianza del 95% utilizando percentiles de bootstrap no
paramétrico acelerado con correccion de sesgo (B = 1000). Los analisis de mediacion
causal para la mortalidad se probaron utilizando un analisis de mediacién basado en
un modelo ordenado causalmente utilizando coeficientes beta extraidos de los modelos

de regresion de riesgos competitivos de Fine y Gray. El codigo de R utilizado para el

ajuste del modelo de mediacién causal se presenta a continuacién [67), 68]:
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Capitulo 3

Resultados

1. Analisis descriptivo: caracteristicas clinicas, bio-
quimicas, antropométricas y mortalidad.

Los datos analizados se obtuvieron de 12, 635 sujetos tal y como se describié en
la figura 2.1. Se incluyeron en el andlisis una mayor proporcién de hombres (52.3 %)
con una mediana de edad de 45 (IQR 31-65) anos cumplidos y con IMC de 26.2 (IQR
23.1-29.9) Kg/m?. En la T'abla 1 se muestran las caracteristicas basales de los sujetos

incluidos en el anélisis.

Al comparar a los sujetos que murieron por cualquier causa contra aquellos que
aun continuan en seguimiento, se observé un mayor nimero de comorbilidades en
el grupo que present6 el evento (muerte por cualquier causa), p < 0.001. Ademas,
este grupo tuvo una edad mayor, una mayor proporcién fueron hombres, asi como
un indice cintura-estatura (ICE) mayor, indicativo de un mayor grado de obesidad
central, p < 0.001. Asi mismo, se observaron mayores concentraciones de rema-
nentes de colesterol y demés parametros del perfil de lipidos. Aunado a un mayor

HOMAZ2IR, indicativo de un mayor grado de resistencia a la insulina, p < 0.001.
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Caracteristicas basales

Mortalidad
Total Vivos por cualquier
Variable p-valor
(n=12,635) (n=7,590) causa
(n=>5,045)
Sexo (Mujer) 6027 (47.7) 3377 (56.0) 2650 (44.0) <0.001
Edad (anos) 45 (31-65) 35 (27-45) 69 (57-77) <0.001
IMC 26.2 26.0 26.4
<0.001
(Kg/m?) (23.1-29.9) (22.9-29.8) (23.3-30.0)
Seguimiento
272 (172-301) | 294 (274-310) | 136 (73-210) <0.001
(meses)
Caucasicos
5441 (43.1) 2710 (35.7) 2731 (54.1) <0.001
(%)
México-
Americanos 3401 (26.9) 2366 (31.2) 1036 (20.5) <0.001
(%)
Afroamericanos
3222 (26.3) | 2162 (28.5) | 1160 (23.0) <0.001
(%)
Otras
etnicidades 470 (3.7) 352 (4.6) 118 (2.3) <0.001
(%)
Tabaquismo
3417 (27.0) 2087 (27.5) 1330 (26.4) 0.160
(%)
Diabetes (%) 1032 (8.2) 248 (3.3) 784 (15.5) <0.001
Hipertensién
3492 (27.8) 1363 (18.1) 2129 (42.4) <0.001
(%)
Insuficiencia
481 (3.8) 65 (0.9) 416 (8.6) <0.001
cardiaca (%)
EVC (%) 376 (3.0) 49 (0.6) 327 (6.5) <0.001
0.55 0.54 0.58
ICE (%) <0.001
(0.49-0.61) (0.48-0.59) (0.53-0.64)
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Caracteristicas basales

Mortalidad
Total Vivos por cualquier
Variable p-valor
(n=12,635) (n=7,590) causa
(n=>5,045)
Glucosa 92.0 90.0 97.0
<0.001
(mg/dL) (85.0-101.0) (83.0-97.0) (89.0-109.0)
HbAlc (%) 5.3 (5.0-5.7) 5.2 (4.9-5.5) 5.6 (5.2-6.1) <0.001
Péptido C 0.65 0.57 0.79
<0.001
mmol /L (0.38-1.01) (0.35-0.88) (0.49-1.18)
Insulina
9.1 (6.4-13.7) | 8.7 (6.1-12.9) | 9.8 (6.8-15.3) <0.001
(mUI/mL)
HOMAZ2-IR 1.5 (0.9-2.3) 1.3 (0.8-2.0) 1.8 (1.1-2.8) <0.001
Colesterol
total 202 (175-233) | 195 (170-224) | 215 (186-245) <0.001
(mg/dL)
Colesterol
HDL 49 (40-59) 50 (41-60) 48 (39-59) <0.001
(mg/dL)
Triglicéridos
114 (80-171) 103 (73-155) 134 (93-193) <0.001
(mg/dL)
Colesterol no-
151 (123-183) | 143 (117-173) | 164 (135-196) <0.001
HDL(mg/dL)
ApoB
104 (87-123) 99 (83-118) 111 (95-130) <0.001
(mg/dL)*
Colesterol
126.2 120.9 135.5
LDL <0.001
(102.2-153.0) (98.2-118.0) (110.2-162.5)
(mg/dL)
Colesterol
126.1 120.2 135.9
LDL-M <0.001
(102.2-152.6) (97.6-145.3) (110.6-162.7)

(mg/dL)
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Caracteristicas basales

Mortalidad
Total Vivos por cualquier
Variable p-valor
(n=12,635) (n=7,590) causa
(n=>5,045)
Rem-S 20.4 18.5 23.8
<0.001
(mg/dL) (14.5-30.7) (13.6-27.7) (16.5-34.8)
Rem-M 22.6 20.6 25.4
<0.001
(mg/dL) (17.3-30.5) (16.3-27.9) (19.4-33.5)

Tabla 1: Caracterisiticas basales de los sujetos incluidos en NHANES III. Los datos
se expresan como mediana (rango intercuartilar) para el caso de las variables cuanti-
tativas y como frecuencias y porcentajes para las variables cualitativas. Para compa-
rar las caracteristicas cualitativas de los sujetos se us6 la prueba de Chi-Cuadrada,
en cambio para comparar las caracteristicas cuantitativas se utilizo la prueba U de
Mann-Whitnney. IMC: indice de masa corporal; EVC: enfermedad cerebrovascular;
ICE: indice cintura-estatura; Rem-S: estimacion realizada con la formula de Sampson;

Rem-M: estimacién realizada con la formula de Martin. * n=7,797.

Tal y como se describié anteriormente, se observo que el grupo que presenté el
evento (mortalidad por cualquier causa) tuvieron mayor carga de enfermedades car-
diometabodlicas. Ademas, la resistencia a la insulina es un factor importante para el
desarrollo de diabetes, por ello es esperado que pacientes con diabetes presenten un
HOMAZ2IR muy alto en comparacién con pacientes sin diabetes. Por lo tanto, se opt
por segmentar la base para analizar por separado al grupo de sujetos sin diabetes con

respecto al grupo de sujetos con diabetes.

Al evaluar la incidencia en la muestra total, la tasa de mortalidad por cualquier
causa fue de 10.3 (IC95% : 10.0-10.6) por cada 1000 personas-afio, en cambio la
mortalidad cardiovascular fue de 3.3 (IC95% : 3.1-3.4) por cada 1000 personas-afio.

Considerando a las dos submuestras (con y sin diabetes), se realiz6 el calculo de
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la incidencia de mortalidad por cualquier causa y causa-especifica por cada 1000

personas-ano, tal y como se muestra en la siguiente tabla.

Eventos (No Incidencia Eventos Incidencia
Mortalidad
diabetes) (No diabetes) (Diabetes) (Diabetes)
25.4
General 3863 (35.1) | 8.7 (8.5-9.0) | 1182 (72.8)
(23.9-26.8)
Cardiovascular| 1180 (10.7) 1.8 (1.7-1.9) 421 (25.9) 6.0 (5.5-6.6)
0.08
Diabetes 35 (0.3) 134 (8.3) | 2.9 (2.4-3.4)
(0.05-0.10)
Neoplasias 874 (7.9) | 1.9 (1.821) | 185 (11.4) | 3.9 (3.44.5)
0.38 0.62
EPOC 169 (1.5) 29 (1.8)
(0.32-0.44) (0.39-0.85)
0.27 0.53
Accidentes 122 (1.1) 25 (1.5)
(0.22-0.32) (0.32-0.74)
0.22 0.53
Alzheimer 99 (0.9) 25 (1.5)
(0.18-0.27) (0.32-0.74)
0.27 0.73
Pneumonia 119 (1.1) 34 (2.1)
(0.22-0.31) (0.49-0.98)
Enfermedad 0.10 0.64
46 (0.4) 30 (1.8)
renal (0.07-0.13) (0.41-0.88)
Otras causas | 1192 (10.8) 2.7 (2.5-2.8) 290 (17.9) 6.2 (5.5-6.9)

Tabla 2: Tasas de incidencia por cada 1000 personas-anio. Los eventos se presentan

como frecuencias y porcentajes, en cambio la incidencia como tasas de incidencia por

cada 1000 personas-afio con su respectivo intervalo de confianza al 95 %.

Como se observa en la T'abla 2, las tasas de mortalidad fueron més altas en sujetos
con diabetes. Destacando una mayor tasa de mortalidad por cualquier causa 25.4 (23-
9-26.8) por cada 1000 personas-aflo en comparacion con 8.7 (8.5-9.0) por cada 1000
personas-ano del grupo sin diabetes. De igual forma, la mortalidad cardiovascular fue

mayor en el grupo de sujetos con diabetes; 6.0 (5.5-6.6) vs 1.8 (1.7-1.9).
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Posteriormente, se evalué la distribucién de las variables cuantitativas continuas,
asi como la correlacion entre las mismas. En primer lugar, se presenta al grupo de

sujetos sin diabetes, Figura 3.1
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Figura 3.1: Graficos descriptivos de las variables continuas en sujetos sin diabetes.

Como se muestra en la Figura 3.1 se observan valores extremos HOMAZ2IR y en
los niveles de remanentes de colesterol calculados con la formula de Sampson y Martin,
ademas de que la variable edad no se ajusta a una distribucién normal. Considerando
que las formulas para calcular colesterol LDL, como lo son Martin y Sampson, y que
a partir de este se estimaron los remanentes de colesterol, muestran un bajo rendi-
miento en hipertrigliceridemia severa, se decidi6 eliminar del analisis a los sujetos con
triglicéridos > 800mg/dL debido a que ambas férmulas pierden capacidad predictiva
a partir de ese nivel de triglicéridos [36]. Ademads, al observarse valores extremos de
HOMAZ2IR, mayores a 20.0 (percentila 99), se decidi6 eliminar a los sujetos ya que
valores extremos de HOMAZ2IR pueden indicar que los sujetos tienen una enfermedad

asociada a resistencia extrema a la insulina (por ejemplo; lipodristrofias, etc) donde
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la relacién a estudiar (Remanentes y resistencia a la insulina) no se comporte como
en sujetos sin dichas alteraciones metabdlicas, ademas con esto se logré mejorar la
distribucion de la variable.

También, se decidié evaluar transformaciones para mejorar la simetria de las dis-
tribuciones previo al analisis. Considerando que los modelos RLM como los modelos
de aprendizaje de maquina tienen mejor desempeno con distribuciones centradas y

simétricas [69, [70].
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Figura 3.2: Graficos descriptivos de las variables continuas normalizadas en sujetos
sin diabetes.

Utilizando el paquete BestNormalize de R, se transformaron las variables edad,
IMC, remanentes de colesterol y HOMAZ2IR para disminuir el sesgo y hacer las dis-
tribuciones mas simétricas. Para el caso de la remanentes de colesterol calculados
con la férmula de Sampson y Martin, y para la edad la mejor transformaciéon fue
la normalizaciéon de cuantil ordenado (OrderNorm), en cambio para el IMC lo fue
la transformacién de Box-Cox y para HOMA2IR la raiz cuadrada (z + a). La edad
fue la variable que no logré una simetria adecuada, pero se optd por trabajar con la

transformacion de la variable, Figura 3.2.
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En el grupo de sujetos con diabetes, se observdé un compartamiento similar de
las variables cuantitativas. Si bien, la edad mostré una distribucién un poco mas
simétrica en comparacion con los sujetos sin diabetes. Se observaron niveles extremos
de triglicéridos (> 2500mg/dL) lo que podria afectar la estimacién de los remanentes

de colesterol, asi como valores extremos de HOMA2IR (> 100), Figura 3.3.
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Figura 3.3: Graficos descriptivos de las variables continuas en sujetos con diabetes.

Por lo tanto, se decidié eliminar del andlisis a los sujetos con triglicéridos >
800mg/dL debido al aumento del error de estimaciéon de las férmulas a partir de
ese nivel de triglicéridos, asi como aquellos con un HOMA2IR > 20 que correspon-
dian al percentil 99. Finalmente, se procedi6 a transformar a las variables de interés
que mostraron mayor asimetria. Para las variables edad, HOMAZ2IR y remanentes de
colesterol calculados con Sampson, la transformacién que mejor ajusté los datos fue
la normalizacién de cuantil ordenado (OrderNorm). Mientras que para Remanentes
calculados con la férmula de Martin fue la transformacién estandarizada de Yoe-

Johnson. Con las transformacién se logréo mejorar la simetria de las distribuciones de
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las variables que se incluiran en los modelos, Figura 3.4.
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Figura 3.4: Graficos descriptivos de las variables continuas normalizadas en sujetos
con diabetes.

Entonces, de los 12,635 sujetos incluidos en el analisis, se elimnaron aquellos con
triglicéridos mayores a 800mg/dL y niveles extremos de HOMA2IR (n = 48), ya
que niveles de triglicéridos en ese rango afecta la estimacién (infraestimacion) de
las férmulas utilizadas (Martin y Sampson). Por lo tanto, se analizaron en primera
instancia a la submuestra de pacientes sin diabetes (n = 10, 990). De igual forma se

analizaron los casos con diabetes (n = 1, 597) de forma independiente, Figura 3.5 .
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Figura 3.5: Flujograma de la organizacion de la muestra para el andlisis.

2. Modelos de regresion lineal multiple

Los modelos de RLM se ajustaron para evaluar la relacién entre remanentes de
colesterol y la resistencia de a la insulina, ajustado por edad, sexo, IMC, etnicidad,
numero de comorbilidades, tabaquismo y colesterol LDL. En cada modelo se anali-
z6 de forma grafica y a través de pruebas estadisticas los supuestos del modelo. A

continuacion se describen los modelos en sujetos con diabetes y sin diabetes.

2.1. Modelos de regresion lineal multiple en sujetos sin dia-

betes

2.1.1. Modelo 1 de RLM para remanentes de colesterol (Sampson) en

sujetos sin diabetes

En la Figura 3.6 se muestra la relacion entre remanentes de colesterol calculados

con la formula de Sampson y la resistencia a la insulina evaluado con HOMAZ2IR.
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OrderNorm(Remanentes)
o

HOMA2IR

Figura 3.6: Gréficos de dispersién para evaluar la relacién entre remanentes de coles-
terol (Sampson) y resistencia a la insulina (HOMAZ2IR) en sujetos sin diabetes.

R Error
Coeficientes 15} Valor t p — value
estandar
Intercepto -0.781 0.035 -22.302 <0.0001
HOMAZ2IR 0.329 0.009 35.001 <0.0001
Edad 0.071 0.009 7.146 <0.0001
Sexo (Mujer) -0.172 0.016 -10.522 <0.0001
Afroamericanos Ref Ref Ref -
Mexicoamericanos 0.546 0.022 24.268 <0.0001
Otro 0.406 0.045 9.104 <0.0001
Caucésico 0.407 0.021 19.590 <0.0001
IMC 0.135 0.009 14.575 <0.0001
Comorbilidades 0.0259 0.009 2.973 0.003
Tabaquismo 0.192 0.018 10.423 <0.0001
LDL-C 0.004 0.001 16.025 <0.0001
SRE= 0.840,
R?* = 0.294 Ridj =0.294 | F-test=456.7 p<0.0001
10917 G.L.
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Tabla 3: Modelo 1 RLM saturado que incluye todas las variables estudiadas. Va-

riable dependiente: Remanentes de colesterol-Sampson. Ref: categoria de referencia.

Como se observa en la Tabla 2, el modelo resultante tiene un Rgdj = 0.294 que
indica que el modelo explica el 29.4 % de la variabilidad de los niveles de remanentes
de coleseterol. Dado el modelo se puede concluir que a mayor nivel de HOMAZ2IR
mayores concentraciones de remanentes de colesterol; HOMA2IR 3 = 0.329, p —
valor < 0.0001, independientemente de la edad, sexo, IMC, etnicidad, nimero de
comorbilidades, tabaquismo y LDL-C. Posterior al ajuste del modelo, se evaluaron

los supuestos.
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Figura 3.7: Evalaucién de los supuestos del modelo 1 de RLM. Abreviaturas; Comorb:
Numero de comorbilidades; Etn: Etnicidad; IMC: Indice de masa corporal; Sex: Sexo;
Tab: Tabaquismo.

Al evaluar el grafico de linealidad de la Figura 3.7, se observa que la linea de
ajuste es horizontal, aunque en los extremos se muestra cierta tendencia. Se puede
concluir que el supuesto de linealidad se cumple. Para evaluar el supuesto de ho-

moscedasticidad se realiz6 la prueba de Breusch-Pagan y dado el valor de p obtenido
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(p—walor = 0.0007) se podria concluir que no se cumple dicho supuesto. Sin embargo,
al analizar el grafico de la Figura 3.7 no se observa tendencia alguna con respecto a
los valores ajustado y la raiz cuadrada de los residuales estandarizados. Por lo tan-
to, con la inspeccion visual de dicho grafico se puede concluir que el supuesto de
homoscedasticidad se cumple. Probablemente, debido al tamano de muestra y que
la prueba de Breusch-Pagan es una prueba sensible, se estén detectando variaciones
pequenas en la relacion de los valores ajustado por el modelo y la raiz cudrada de
los residuales estandarizados. Ademads, se realizé la prueba de Breusch-Godfrey para
evaluar el supuesto de no autocorrelacion de los errores y dado el p — valor = 0.971
se concluye que los errores no estan correlacionados. Para evaluar la distribucién de
los errores (residuales) se ajustaron las prueba de Jarque-Bera y Anderson-Darling
que indican que los errores no siguen una distribuciéon normal (p — valor < 0.0001 en
ambos casos). Sin embargo, al analizar el grafico Q-Q de la Figura 3.7 se observa que
los errores se ajustan a una distribucién normal estandar, pero con mayor dispersion
de los datos en las colas de la distribucién, lo que podria estar detectando la prueba de
Anderson-Darling: a pesar de esto, no esperamos que esta desviacion altere de forma
significativa las inferencias obtenidas a partir del modelo. Por ende, se concluye que

los errores siguen aproximadamente una distribucién normal.
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Intervalos de confianza simultdneos al 95 %

Variable Estimador Limite inferior Limite superior
Intercepto -0.781 -0.879 -0.682
HOMAZ2IR 0.329 0.302 0.355

Edad 0.071 0.041 0.098
Sexo (Mujer) -0.172 -0.217 -0.125
Afroamericanos Ref Ref Ref
Mexicoamericanos 0.546 0.483 0.609
Otros 0.406 0.280 0.530
Caucésicos 0.407 0.349 0.465
IMC 0.136 0.109 0.162
Comorbilidades 0.027 0.001 0.052
Tabaquismo 0.192 0.140 0.244
LDL-C 0.004 0.003 0.005

Tabla 4: Intervalos de confianza simultaneos al 95 % para los coeficientes del mo-

delo 1 de RLM (Sampson).

Por dltimo, se analizé la influencia de posibles valores atipicos en el grafico de
la distancia de Cook y se observa que ningtin dato esta fuera de la linea punteada,
entonces no se identificaron posibles valores atipicos. Para evaluar el supuesto de
colinealidad, se calculé el factor de inflacién de la varianza (VIF) y, tal y como se
presenta en la grafica, todas las covariables incluidas en el modelo tuvieron un VIF
cercano a 1, lo que indicaria que no hay colinealidad o ésta es muy pequena. Final-
mente, se calcularon los intervalos de confianza simultdneos al 95 % para el intercepto
y las covariables incluidas en el modelo, Tabla 4. Para el modelo 1, se observd que
tanto los intervalos del intercepto como de las covariables fueron estadisticamente
significativos. Por lo tanto, se concluye el modelo 1 de RLM ajusta adecuadamente

los datos.
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2.1.2. Modelo 2 de RLM para remanentes de colesterol (Martin) en su-

jetos sin diabetes

En la Figura 3.8 se muestra la relacién entre remanentes de colesterol calcula-
dos con la féormula de Martin (Rem-M) y la resistencia a la insulina evaluada con

HOMAZ2IR.

OrderNorm(Remanentes (M))
o

HOMA2IR

Figura 3.8: Gréficos de dispersién para evaluar la relacién entre remanentes de coles-
terol (Martin) y resistencia a la insulina (HOMA2IR) en sujetos sin diabetes.

Como se observa en la Tabla 5, el modelo resultante tiene un R?Ldj = 0.412 que
indica que el modelo explica el 41.2 % de la variabilidad de los niveles de remanentes de
coleseterol. Considerando el modelo se puede concluir que a mayor nivel de HOMA2IR
mayores concentraciones de remanentes de colesterol; HOM A2IR B = 0.293, p —
valor < 0.001, independientemente de la edad, sexo, IMC, etnicidad, nimero de
comorbilidades, tabaquismo y LDL-C. Posterior al ajuste del modelo, se evaluaron

los supuestos, tal como se presenta en la Figura 3.9.
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R Error
Coeficientes B Valor t p — value
estandar
Intercepto -1.559 0.032 -48.702 <0.001
HOMAZ2IR 0.293 0.009 34.162 <0.001
Edad 0.059 0.009 6.548 <0.001
Sexo (Mujer) -0.147 0.015 -9.899 <0.001
Afroamericanos Ref Ref Ref -
Mexicoamericanos 0.475 0.021 23.085 <0.001
Otro 0.332 0.041 8.165 <0.001
Caucésico 0.337 0.019 17.792 <0.001
IMC 0.110 0.009 12.968 <0.001
Comorbilidades 0.023 0.008 2.815 0.005
Tabaquismo 0.175 0.017 10.375 <0.001
LDL-C 0.010 0.001 48.721 <0.001
SRE= 0.767,
R? =0.413 dej =0.412 | F-test=767.6 p<0.001
10917 G.L.

Tabla 5: Modelo 2 RLM saturado que incluye todas las variables estudiadas. Variable

dependiente: Remanentes de colesterol-Martin (Rem-M). Ref: categoria de referencia.

Al evaluar el grafico de linealidad de la Figura 3.9, se observa que la linea de
ajuste es horizontal, aunque en los extremos se muestra cierta tendencia. Sin embar-
go, se concluye que el supuesto de linealidad se cumple. Para evaluar el supuesto de
homoscedasticidad se ajusté la prueba de Breusch-Pagan y considerando el valor de
p obtenido (p — valor = 0.0059) se podria concluir que no se cumple dicho supuesto.
Pero, al analizar el gréifico de la Figura 3.9 no se observa tendencia alguna con res-
pecto a los valores ajustado y la raiz cuadrada de los residuales estandarizados. Por
lo tanto, con la inspeccion visual de dicho grafico se puede concluir que le supuesto de
homoscedasticidad se cumple. Probablemente, debido al tamano de muestras y que
la prueba de Breusch-Pagan es una prueba sensible, se estén detectando variaciones

pequenas. Se realizé la prueba de Breusch-Godfrey para evaluar el supuesto de no



CAPITULO 3. RESULTADOS 54

autocorrelacion de los errores y dado el p —valor = 0.8972 se concluye que los errores
no estan correlacionados. Para evaluar la distribucion de los errores se ajustaron las
prueba de Anderson-Darling y Jarque-Bera indicando que los errores no siguen una
distribuciéon normal (p — valor < 0.0001 en ambos casos). Sin embargo, al analizar
el grafico Q-Q de la Figura 3.9 se observa que los errores se ajustan a una distribu-
cién normal estandar, pero con una discreta dispersion de los datos en las colas de la
distribucion, lo que podria estar detectando la prueba de Anderson-Darling y Jarque-

Bera. Por ende, se concluye que los errores siguen aproximadamente una distribucion

Comorb  Edad Etn HOMA2_IR IMC LDLC_S Sex Tab -4 -2 0 2 4
Standard Normal Distribution Quantiles
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Figura 3.9: Evalaucién de los supuestos del modelo 2 de RLM. Abreviaturas; Comorb:
Numero de comorbilidades; Etn: Etnicidad; IMC: Indice de masa corporal; Sex: Sexo;
Tab: Tabaquismo.

Para evaluar la influencia de posibles valores atipicos, se analizo el grafico de la
distancia de Cook y se onservé que ningtun dato esté fuera de la linea punteada, en-
tonces no se identificaron posibles valores atipicos. Considerando el VIF, tal y como

se presenta en la grafica, todas las covariables incluidas en el modelo tuvieron un VIF
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cercano a 1, lo que indicaria que no hay colinealidad o ésta es muy pequena. Final-
mente, se calcularon los intervalos de confianza simultdneos al 95 % para el intercepto
y las covariables incluidas en el modelo, Tabla 6. Para el modelo 2, se observd que
tanto los intervalos del intercepto como de las covariables fueron estadisticamente

significativas. Por lo tanto, se concluye el modelo 2 de RLM ajusta adecuadamente

los datos.
Intervalos de confianza simultédneos al 95 %

Variable Estimador Limite inferior | Limite superior
Intercepto -1.560 -1.649 -1.470
HOMAZ2IR 0.293 0.269 0.317

Edad 0.059 0.033 0.0.084
Sexo (Mujer) -0.147 -0.189 -0.105
Afroamericanos Ref Ref Ref
Mexicoamericanos 0.475 0.416 0.532
Otros 0.332 0.217 0.446
Caucésicos 0.337 0.285 0.391
IMC 0.110 0.086 0.134
Comorbilidades 0.023 0.004 0.046
Tabaquismo 0.175 0.127 0.218
LDL-C 0.010 0.009 0.011

Tabla 6: Intervalos de confianza simultaneos al 95 % para los coeficientes del mo-

delo 2 de RLM (Martin).
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2.2. Modelos de regresion lineal multiple en sujetos con dia-
betes

2.2.1. Modelo 3 de RLM para remanentes de colesterol (Sampson) en

sujetos con diabetes

En la Figura 3.10 se muestra la relaciéon entre remanentes de colesterol calcula-
dos con la férmula de Sampson (Rem-S) y la resistencia a la insulina evaluada con

HOMAZ2IR en sujetos con diabetes.

3.

OrderNorm(Remanentes (S))
o

HOMA2IR

Figura 3.10: Grafico de dispersién para evaluar la relacion entre remanentes de coles-
terol (Sampson) y resistencia a la insulina (HOMAZ2IR) en sujetos con diabetes.

El modelo resultante tiene un R?Ldj = 0.212 que indica que el modelo explica el
21.2% de la variabilidad de los niveles de remanentes de colesterol. Considerando el
modelo se puede concluir que a mayor nivel de HOMA2IR mayores concentraciones
de remanentes de colesterol en sujetos con diabetes; HOM A2IR B = 0.343, p —
valor < 0.0001, independientemente de la edad, sexo, IMC, etnicidad, niimero de
comorbilidades, tabaquismo y LDL-C. Posterior al ajuste del modelo, se evaluaron

los supuestos, tal como se presenta en la Figura 3.11.
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R Error
Coeficientes B Valor t p — value
estandar
Intercepto -1.304 0.142 -9.179 <0.0001
HOMAZ2IR 0.343 0.023 14.891 <0.001
Edad -0.007 0.025 -0.254 0.799
Sexo (Mujer) -0.018 0.045 -0.416 0.677
Afroamericanos Ref Ref Ref -
Mexicoamericanos 0.474 0.058 8.169 <0.001
Otro 0.188 0.126 1.488 0.137
Caucésico 0.394 0.057 6.957 <0.001
IMC 0.021 0.003 5.458 0.0001
Comorbilidades 0.034 0.016 2.125 0.034
Tabaquismo 0.006 0.056 0.118 0.906
LDL-C 0.003 0.0005 4.768 <0.001
SRE= 0.888,
R? =0.217 dej =0.212 | F-test=45.45 p<0.001
1641 G.L.

Tabla 7: Modelo 3 RLM saturado que incluye todas las variables estudiadas. Variable
dependiente: Remanentes de colesterol-Sampson (Rem-S). Ref: categoria de referen-

cia.

Al evaluar el grafico de linealidad de la Figura 3.11, se observa que la linea de
ajuste es horizontal, aunque en los extremos se muestra cierta tendencia e intervalos
mas amplios. Sin embargo, se concluye que el supuesto de linealidad se cumple. Para
evaluar el supuesto de homoscedasticidad se ajusté la prueba de Breusch-Pagan y
considerando el valor de p obtenido (p — valor = 0.821), ademas del grafico presenta-
do en la Figura 3.11 se concluye que se cumple dicho supuesto. Se realizé la prueba
de Breusch-Godfrey para evaluar el supuesto de no autocorrelacién de los errores y
dado el p — valor = 0.427 se concluye que los errores no estan correlacionados. Para
evaluar la distribucién de los errores se ajusto la prueba de Anderson-Darling y dado

el p — valor = 0.114 se concluye que la distribucién residuales se ajustan a una dis-
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Figura 3.11: Evalaucion de los supuestos del modelo 3 de RLM. Abreviaturas; Co-
morb: Nimero de comorbilidades; Etn: Etnicidad; IMC: Indice de masa corporal; Sex:
Sexo; Tab: Tabaquismo.

tribucion normal estandar . Ademas, al analizar el grafico Q-Q de la Figura 3.11 se
observa que los errores se ajustan a una distribucion normal estandar, pero con una
discreta dispersion de los datos en las colas de la distribucion. Por ende, se concluye

que los errores siguen aproximadamente una distribucion normal.

Ademas, se evalué la influencia de posibles valores atipicos, al analizar el grafico
de la distancia de Cook se observa que ningin dato esta fuera de la linea punteada,
entonces puede concluir que no hay valores atipicos que estén afectando la estima-
cién del modelo. Considerando el VIF, tal y como se presenta en la grafica, todas las
covariables incluidas en el modelo tuvieron un VIF cercano a 1, lo que indicaria que
no hay colinealidad o ésta es muy pequena. Finalmente, se calcularon los intervalos
de confianza simultdneos al 95 % para el intercepto y las covariables incluidas en el
modelo, Tabla 6. Para el modelo 2, se observd que los intervalos del modelo para

las variables de interés, etnicidad, IMC, niimero de comorbilidades y LDL-C fueron
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estadisticamente significativas, en cambio para la edad, sexo y tabaquismo no fue-
ron estadisticamente significativos, coincidiendo con el valor de p del modelo 3 de
RLM ajustado previamente. En resumen, se concluye el modelo 3 de RLM ajusta

adecuadamente los datos.

Intervalos de confianza simultdneos al 95 %

Variable Estimador Limite inferior Limite superior
Intercepto -1.304 -1.705 -0.904
HOMAZ2IR 0.343 0.278 0.408

Edad -0.007 -0.079 0.066

Sexo (Mujer) -0.018 -0.146 0.109
Afroamericanos Ref Ref Ref
Mexicoamericanos 0.475 0.311 0.638
Otros 0.188 -0.168 0.545
Caucésicos 0.394 0.234 0.554
IMC 0.021 0.009 0.031
Comorbilidades 0.034 -0.011 0.079
Tabaquismo 0.006 -0.150 0.164
LDL-C 0.003 0.001 0.004

Tabla 8: Intervalos de confianza simultaneos al 95 % para los coeficientes del mo-

delo 3 de RLM (Sampson). Ref: categoria de referencia.

2.2.2. Modelo 4 de RLM para remanentes de colesterol (Martin) en su-

jetos con diabetes

En la Figura 3.12 se muestra la relacion entre remanentes de colesterol calculados
con la féomurla de Martin y la resistencia a la insulina evaluado con HOMAZ2IR en

sujetos con diabetes.

2

ad; = 0.2976 que indica que el modelo explica el

El modelo resultante tiene un R
29.76 % de la variabilidad de los niveles de remanentes de coleseterol. Considerando el

modelo se puede concluir que a mayor nivel de HOMAZ2IR mayores concentraciones
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Figura 3.12: Graficos de dispersién para evaluar la relacién entre remanentes de co-
lesterol (Martin) y resistencia a la insulina (HOMAZ2IR) en sujetos con diabetes. Ref:
categoria de referencia.

de remanentes de colesterol en sujetos con diabetes; HOM A2IR 5’ = 0.319, p —
valor < 0.0001, independientemente de la edad, sexo, IMC, etnicidad, ntiimero de
comorbilidades, tabaquismo y LDL-C, Tabla 9.

En seguida, se procedié a evaluar los supuestos del modelo, Figura 3.13. Al eva-
luar el grafico de linealidad, se observa que la linea de ajuste es horizontal, por lo
tanto se concluye que el supuesto de linealidad se cumple. Para evaluar el supuesto
de homoscedasticidad se ajusté la prueba de Breusch-Pagan y considerando el valor
de p obtenido (p —valor = 0.188), ademds del grafico presentado en la Figura 3.11 se
concluye que se cumple dicho supuesto. Se realizé la prueba de Breusch-Godfrey para
evaluar el supuesto de no autocorrelacion de los errores y dado el p — valor = 0.093
se concluye que los errores no estan correlacionados. Para evaluar la distribucién de
los errores se ajustd la prueba de Anderson-Darling y si consideramos la prueba se
concluiria que los errores no siguen una distribucién normal (p — valor = 0.04316).
Sin embargo, al analizar el grafico Q-Q de la Figura 3.11 se observa que los errores se
ajustan a una distribucion normal estdndar, pero con una discreta dispersién de los

datos en las colas de la distribucion, lo que podria influir en el resultado de la prueba
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de Anderson-Darling. Por ende, se concluye que los errores siguen aproximadamente

una distribucién normal.

R Error
Coeficientes 15} Valor t p — value
estandar
Intercepto -2.082 0.169 -12.272 <0.001
HOMAZ2IR 0.319 0.022 14.695 <0.001
Edad 0.001 0.002 0.615 0.533
Sexo (Mujer) -0.009 0.002 -0.218 0.827
Afroamericanos Ref Ref Ref -
Mexicoamericanos 0.463 0.055 8.438 <0.001
Otro 0.182 0.120 1.522 0.128
Caucésico 0.369 0.053 6.938 <0.001
IMC 0.019 0.003 5.120 <0.001
Comorbilidades 0.027 0.015 1.778 0.075
Tabaquismo 0.022 0.052 0.411 0.681
LDL-C 0.008 0.0005 16.090 <0.001
SRE= 0.838,
64l L. R*=10.302 | RZ2; =0.2976 | F-test=70.94 p<0.001

Tabla 9: Modelo 4 RLM saturado que incluye todas las variables estudiadas. Variable

dependiente: Remanentes de colesterol-Martin.

Por tltimo, se evalu6 la influencia de posibles valores atipicos, al analizar el grafico
de la distancia de Cook se observa que ningin dato esta fuera de la linea punteada,
entonces puede concluir que no hay valores atipicos que estén afectando la estimacion
del modelo. Considerando el VIF, tal y como se presenta en la grafica, todas las
covariables incluidas en el modelo tuvieron un VIF cercano a 1, lo que indicaria que

no hay colinealidad o ésta es muy pequena.
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Figura 3.13: Evalaucion de los supuestos del modelo 4 de RLM. Abreviaturas; Co-
morb: Nimero de comorbilidades; Etn: Etnicidad; IMC: Indice de masa corporal; Sex:
Sexo; Tab: Tabaquismo.

Intervalos de confianza simultdneos al 95 %

Variable Estimador Limite inferior Limite superior

Intercepto -2.082 -2-561 -1.604
HOMAZ2IR 0.319 0.258 0.380
Edad 0.001 -0.003 0.005
Sexo (Mujer) -0.009 -0.129 0.110
Afroamericanos Ref Ref Ref
Mexicoamericanos 0.463 0.308 0.617
Otros 0.182 -0.155 0.519
Caucasicos 0.369 0.219 0.520
IMC 0.019 0.008 0.028
Comorbilidades 0.027 -0.016 0.069
Tabaquismo 0.022 -0.126 0.169
LDL-C 0.008 006 0.009
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Tabla 10: Intervalos de confianza simultaneos al 95% para los coeficientes del

modelo 4 de RLM (Martin). Ref: categoria de referencia.

Finalmente, se calcularon los intervalos de confianza simultdaneos al 95 % para el
intercepto y las covariables incluidas en el modelo, Tabla 6. Para el modelo 4, se
observo que los intervalos del modelo para las variables de interés, etnicidad, IMC y
LDL-C fueron estadisticamente significativas. En cambio para la edad, sexo, nimero
de comorbilidades y tabaquismo no fueron estadisticamente significativos, coinciendo
con el valor de p del modelo 4 de RLM ajustado previamente. En resumen, se concluye

el modelo 4 de RLM ajusta adecuadamente los datos.

3. Modelos de riesgos competitivos de Fine y Gray

Para evaluar el riesgo de mortalidad cardiovascular que confiere la resistencia a la
insulina (HOMAZ2IR) y los remanentes de colesterol en sujetos con y sin diabetes, se
ajustaron modelos de riesgos competitivos de Fine y Gray. Se considero este abordaje
de analisis de supervivencia porque la mortalidad por otra causa distinta a la cardio-
vascular influiria en la estimacién del riesgo asociado a la resistencia a la insulina y

los remanentes de colesterol.

Para facilitar la interpretacién de los sHR de los modelos de Fine y Gray, se cate-
gorizo la variable HOMAZ2IR acorde al percentil 85, en cambio para los remanentes de
colesterol la variable se centré y estandarizé. Por lo tanto, las variables HOMAZ2IR, se-
x0, tabaquismo y etnicidad se trataron como variables cualitativas dentro del anélisis.
Por otro lado, edad, IMC, remanentes de colesterol, LDL-C y nimero de comorbilida-
des se incluyeron como variables cuantitativas respetando la distribucién que tomaron
dichas variables en la muestra. En los siguientes apartados se describiran los modelos

de riesgos competitivos de Fine y Gray.
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3.1. Modelos de riesgos competitivos de Fine y Gray en su-

jetos sin diabetes

Como se describi6 en la Tabla 2, las tasas de incidencia fueron mayores en la sub-
muestra de sujetos con diabetes. Por ende, se determiné analizar el riesgo que confiere
la resistencia a la insulina (HOMA2IR) y los remanentes de colesterol de forma inde-
pendiente acorde a la presencia de diabetes o no. Ademaés, debido a la diabetes, era
esperado niveles mas altos de remanentes de colesterol dada la hipertrigliceridemia
observada en pacientes con diabetes y, debido a la fisiopatologia es esperado que el
valor de HOMAZ2IR sea mucho mas alto en sujetos con diabetes. Entonces, esto podria
influir en la estimacién del riesgo de subdistribucién asociado a dichas variables. A

continuacion se presentan los modelos en sujetos sin diabetes.

3.1.1. Modelos 1 de riesgos competitivos de Fine y Gray en sujetos sin

diabetes

En la Tabla 11 se muestra el modelo de Fine y Gray para evaluar el riesgo de
mortalidad cardiovascular. Con base en los resultados, se puede decir que por cada
aumento en 1 desviacion estandar en la concentracién de remanentes de colesterol
estimados con la formula de Sampson aumenta en un 32.53 % la incidencia relativa de
muerte a causa de un evento cardiovascular. En cambio, un HOMAZ2IR > 2.5 aument6
en un 19.72% la incidencia relativa de muerte a causa de un evento cardiovascular
independientemente de la edad, sexo, IMC, etnicidad, tabaquismo, LDL-C y nimero
de comorbilidades. Ademas, se prob¢ la interacciéon en el modelo de HOM A2IR x
Rem — S, pero no fue estadisticamente significativa, p — valor = 0.488, lo que indica
que no existe un efecto modificador entre las variables y, por tanto, es factible explorar
un posible efecto mediador. Sin embargo, en el modelo se incluyé la interaccion de
remanentes de colesterol y edad. Interesantemente, la edad modifica el efecto de los
remanentes de colesterol sobre la mortalidad cardiovascular. Por ultimo, se evalué el
C — statistic o concordancia una medida de bondad de ajuste utilizada en modelos

de supervivencia que indica la probabilidad de que la predicciéon x vaya en la misma
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direccion que los datos reales y. Por lo tanto, un par de observaciones i, j se considera
concordante si la predicciéon y los datos van en la misma direccién. La concordancia o
C — statistic, una medida de discriminacion del modelo donde un valor mayor a 0.7
indica un modelo que discrimina adecuadamente a los sujetos que presentan el evento
de quienes no. En este caso, el C' — statistic = 0.850 que indica un modelo que tiene

una buena discriminacién.

A

Variable 6] sHR 1C95 % p — value
Rem — S+ 0.281 1.325 1.060-1.658 0.0137
HOMA2IR >
0.180 1.197 1.038-1.380 0.0133
2.5
Edad 0.068 1.070 1.066-1.075 <0.0001
Sexo (Mujer) -0.250 0.778 0.0.690-0.877 <0.0001
Afroamericanos Ref Ref Ref -
Mexicoamericanos -0.039 0.961 0.792-1.166 0.6901
Otro -0.124 0.883 0.611-1.276 0.5081
Caucésico -0.199 0.819 0.701-0.957 0.0122
IMC 0.012 1.012 0.992-1.025 0.0656
Comorbilidades 0.139 1.149 1.091-1.210 <(0.0001
Tabaquismo 0.358 1.431 1.240-1.652 <0.0001
LDL — C+ 0.127 1.135 1.071-1.204 <0.0001
Edad/Rem — S -0.004 0.996 0.992-0.999 0.0160
O —
n=146458,
statistic = SE =0.005 | BIC=19590.76
eventos=1166
0.850

Tabla 11: Modelo 1 de riesgos competitivos de Fine y Gray para evaluar mortali-
dad cardiovascular. Rem-S: Remanentes de colesterol-Sampson. sHR: subdistribution

Hazard ratio. * Interaccion; +los valores fueron centrados y estandarizados.

Posteriormente, se analiz6 a detalle la interaccion entre remanentes de colestorol y

la edad de los sujetos. Para ello, se utilizé el paquete simPH para simular y graficar
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la interaccién entre dichas variables. En la Figura 3.14, se observa que en pacientes
menores de 70 anos a mayor concentracion de remanentes de colesterol calculados se
asocian con una mayor incidencia relativa de muerte a causa de un evento cardiovas-
cular. En cambio, en sujetos con una edad igual o mayor a 70 anos, una concentracion
mayor de remanentes de colesterol se asocia con una disminucion discreta de la inci-
dencia relativa de muerte a causa de un evento cardiovascular; aunque dichos sujetos
tienen mayor riesgo de mortalidad cardiovascular en comparacion con sujetos menores

de 70 anos.

1504
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Hazard Ratio
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Figura 3.14: Evaluacion de la interaccion entre edad y remanentes de colesterol sobre
la mortalidad cardiovascular en sujetos sin diabetes. Rangos de edad: 30 — 49, 50 — 69
y > 70 anos.

Para evaluar el ajuste del modelo se analizaron de forma visual los residuos de
Schoenfeld, Figura 3.15. Como se puede observar, la distribucién de los residuos para
cada variable independiente incluida en el modelo no muestra una tendencia clara.
El supuesto de riesgos proporcionales indica que los residuos son independientes del
tiempo. Por lo tanto, una gréafica que presenta un patréon no aleatorio contra el tiempo

sera evidencia de la violacién del supuesto.
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Sin embargo, al aplicar la funcién cox.zph() que para cada variable correlaciona
el conjunto correspondiente de residuales estandarizados con el tiempo, para probar
la independencia entre ambos. Muestra que para el caso de HOMAZ2IR y remanentes
de colesterol, el p — valor es mayor a 0.05; 0.664 y 0.1422, respectivamente. Lo que
indica independencia de los residuales y el tiempo, pero el resto de variables y el
analisis global tiene un p — valor < 0.001 lo que indica que hay una correlacion
entre el tiempo y los residuales. Sin embargo, el tamafio de muestra y que el modelo
de riesgos competitivos de Fine y Gray es una adaptacion del modelo de riesgos
proporcionales de Cox podria estar influeciando el resultado de la prueba, a pesar de
que visualmente no se observa una tendencia clara. Dada estas limitantes, se concluye
que el modelo ajusta adecuadamente los datos.

Global Schoenfeld Test p: 4.338e-41
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Figura 3.15: Supuesto de riesgos proporcionales: residuos de Schoenfeld.

Para evaluar posibles observaciones influyetes, se analizaron los valores df beta para
cada coeficiente utilizando la funciéon ggcoxdiagnostics (), Figura 16. El argumento

type="dfbeta de la funcién previa traza los cambios estimados en los coeficientes de
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regresion al eliminar cada observacién a su vez.
Al analizar los graficos se observa que no existen valores realmente influyentes, los

coeficientes de cada variable cambian muy poco al eliminar ciertas observaciones. Por

lo tanto, no es necesario limitar ain mas la muestra.
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Figura 3.16: Gréficos de residuales (defbeta) para evaluar posibles observaciones in-
fluyentes en el modelo de riesgos competitivos.

3.1.2. Modelos 2 de riesgos competitivos de Fine y Gray en sujetos sin

diabetes

En la Tabla 12 se muestra el modelo de Fine y Gray para evaluar el riesgo de
mortalidad cardiovascular atribuible a los remanentes de colesterol estimados con
la férmula de Martin y a la resistencia a la insulina (HOMAZ2-IR). Con base en
los resultados, se puede decir que por cada aumento en una desviacién estandar de
remanentes de colesterol aumenta en un 28.96 % la incidencia relativa de muerte

a causa de un evento cardiovacular. En cambio, un HOMA2IR > 2.5 aumentd en
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un 18.0% la incidencia relativa de muerte a causa de un evento cardiovascular en
sujetos sin diabetes independientemente de la edad, sexo, IMC, etnicidad, LDL-C,
tabaquismo y nimero de comorbilidades. Ademaés, se probo la interaccion en el modelo
de HOM A2I R* Remg, pero no fue estadisticamente significativa, p—wvalor = 0.7238,
lo que indica que no existe un efecto modificador entre las variables y, por tanto,
es factible explorar un posible efecto mediador. Ademas, se evalu6 el C' — statistic
(C' = 0.847) que indica un modelo que tiene una discriminaciéon buena, ademés al
comparar los estadisticos C' del modelo 1 y 2, se observa el mismo valor, por lo
tato, discriminan de igual forma a sujetos que presentan el evento de interés. Como
otra mediada de comparacién entre modelos, se calculé el Criterio de Informacion
Bayesiana (BIC) y, practicamente fue el mismo para ambos modelos; 19590.76 vs

19591.11, respectivamente.

Variable B sHR 1C95 % p — value
Rem — M™ 0.254 1.289 1.026-1.621 0.0293
HOMA2IR >
0.180 1.197 1.039-1.380 0.0130
2.5
Edad 0.068 1.070 1.066-1.075 <0.0001
Sexo (Mujer) -0248 0.779 0.692-0.879 <0.0001
Afroamericanos Ref Ref Ref -
Mexicoamericanos -0.036 0.964 0.794-1.170 0.7131
Otro -0.122 0.884 0.612-1.278 0.5132
Caucésico -0.197 0.820 0.702-0.959 0.0130
IMC 0.012 1.012 0.999-1.025 0.0659
Comorbilidades 0.139 1.149 1.091-1.210 <(0.0001
Tabaquismo 358 1.431 1.239-1.651 <0.0001
LDL —C* 0.134 1.144 1.075-1.217 <0.0001
Edad/Rem—M* -0.004 0.992 0.992-0.999 0.0217
C —
n=146458,
statistic = SE =0.006 | BIC=19591.11
eventos=1166
0.850
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Tabla 12: Modelo 2 de riesgos competitivos de Fine y Gray para evaluar mortali-
dad cardiovascular. Rem-M: Remanentes de colesterol-Martin. sHR: subdistribution

Hazard ratio.* Interaccién; +los valores fueron centrados y estandarizados.

Posteriormente, se analizé a detalle la interacciéon entre remanentes de colestorol
y la edad de los sujetos. En la Figura 3.17, se observa que en pacientes menores de
70 anos a mayor concentracion de remanentes de colesterol calculados se asocian con
una mayor incidencia relativa de muerte a causa de un evento cardiovascular. En
cambio, en sujetos con una edad igual o mayor a 70 anos, una concentraciéon mayor
de remanentes de colesterol se asocia con una disminucion discreta de la incidencia
relativa de muerte a causa de un evento cardiovascular; aunque dichos sujetos tienen
mayor riesgo de mortalidad cardiovascular en comparacién con sujetos menores de 70

anos.

1504

Hazard Ratio

1 1011 00000008 U L]

25 0.0 2.5 5.0 7.5
Rem-M (scale)

Figura 3.17: Evaluacion de la interacciéon entre edad y remanentes de colesterol sobre
la mortalidad cardiovascular en sujetos sin diabetes. Rangos de edad: 30 — 49, 50 — 69
y > 70 anos.

Para evaluar el ajuste del modelo se analizaron de forma visual los residuos de

Schoenfeld, Figura 3.18. Como se puede observar, la distribucion de los residuos para
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cada variable independiente incluida en el modelo no muestra una tendencia clara. Sin
embargo, al aplicar la funciéon cox.zph (), se observa que para el caso de HOMA2IR y
remanentes de colesterol, el p—wvalor es mayor a 0.05; 0.664 y 0.174, respectivamente.
Lo que indica independencia de los residuales y el tiempo, pero el resto de variables
y el analisis global tiene un p — valor < 0.0001 lo que indica que hay una correlacién

entre el tiempo y los residuales.

Sin embargo, el tamano de muestras y que el modelo de riesgos competitivos de
Fine y Gray es una adaptacién del modelo de riesgos proporcionales de Cox podria
estar influeciando el resultado de la prueba, a pesar de que visualmente no se observa
una tendencia clara. Se concluye a pesar de las limitantes, que el modelo ajusta

adecuadamente los datos.

Global Schoenfeld Test p: 4.899e-41
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Figura 3.18: Supuesto de riesgos proporcionales: residuos de Schoenfeld.

Para evaluar posibles observaciones influyetes, se analizaron los valores dfbeta
para cada coeficiente utilizando, Figura 19. Al analizar los graficos se observa que no

existen valores realmente influyentes, los coeficientes de cada variable cambian muy
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poco al eliminar ciertas observaciones. Por lo tanto, no es necesario limitar ain mas

la muestra.
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Figura 3.19: Gréficos de residuales (defbeta) para evaluar posibles
fluyentes en el modelo de riesgos competitivos.

0 50000 100000 150001

observaciones in-



CAPITULO 3. RESULTADOS 73

3.2. Modelos de riesgos competitivos de Fine y Gray en su-

jetos con diabetes

Es importante considerar que un factor relevante de la fisiopatologia de la diabetes
mellitus tipo 2 es la resistencia a la insulina. Por lo tanto, los sujetos con diabetes
tendran un HOMAZ2IR mas alto en comparacién con sujetos sin diabetes, pero en
algunos casos dada la falla de la célula beta es esperado que se muestren valores bajos
de HOMAZ2IR debido a la pérdida de la funcién de la célula beta que condicionara
a una menor o nula sintesis y secrecion de insulina y péptido C, pardametro utiliza-
do para calcular HOMAZ2IR en esta muestra. Entonces, sujetos con una enfermedad
en menor control o con un curso de la enfermedad mas avanzado podrian tener un
HOMAZ2IR bajo y tener mayor riesgo de mortalidad cardiovascular o por cualquier

cuausa.

Ergo, es esperado que HOMAZ2IR sea un menor predictor de mortalidad cardio-
vascular en comparacién con otros parametros bioquimicos como la hemoglobina glu-
cosilada. Por estas razones se decidi6 analizar por separado a los sujetos con diabetes.

A continuacién se presentan los modelos ajustado para este subgrupo de la muestra.

3.2.1. Modelos 3 de riesgos competitivos de Fine y Gray en sujetos con

diabetes

En primer lugar, se evalud si la resistencia a la insulina evaluada mediante HO-
MAZ2IR y los remanentes de colesterol (Rem-S) conferian un aumento en la incidencia
relativa de mortalidad cardiovascular. Un HOMA2IR> 4.9 como el aumento en una
desviacion estandar de Rem-S se relacioné con una aumento significativo de la inci-
dencia relativa de mortalidad causa-especifica (cardiovascular); [sHR=1.379, IC95 %
1.056-1.800] y [sHR=1.340, 1C95 % 1.066-1.682], respectivamente. Sin embargo, al
ajustar por edad, sexo, IMC, etnicidad, LDL-C, tabaquismo y nimero de comobor-
bilidades, Tabla 13, para HOMAZ2IR no se observé una asociacion estadisticamente

significativa con la mortalidad cardiovascular; [sHR=1.232, IC95 % 0.936-1.621]; en
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cambio, tener una concentracion > 40mg/dL de remanentes de colesterol aumenta
en un 28.5 % la incidencia relativa de mortalidad cardiovascular en pacientes con dia-
betes independientemente de la edad,sexo, IMC, comorbilidades, LDL-C, etnicidad y
tabaquismo; [sHR=1.285, 1C95 % 1.016-1.626].

Ademas, se probé la interaccion en el modelo de HOM A2I R« Remg, pero no fue
estadisticamente significativa, p — valor = 0.9290, lo que indica que no existe un efec-
to modificador entre las variables y, por tanto, es factible explorar un posible efecto
mediador. Al evaluar la interaccion de remanentes de colesterol y edad, en sujetos con
diabetes no se observo que la edad tuviera un efecto modificador sobre los remanentes
de colesterol, p — valor = 0.559. Por tltimo, se evalué el C' — statistic (C = 0.711)

que indica un modelo con una discriminacién adecuada.

Para evaluar el ajuste del modelo se analizaron de forma visual los residuos de
Schoenfeld, Figura 3.20. Como se puede observar, la distribucién de los residuos para
cada variable independiente incluida en el modelo no muestra una tendencia clara.
Sin embargo, al aplicar la funciéon cox.zph(), se observa que para el caso de HO-
MAZ2IR, remanentes de colesterol y sexo, el p — valor es mayor a 0.05; 0.170, 0.513
y 0.657, respectivamente. Lo que indica independencia de los residuales y el tiempo,
pero el resto de variables y el andlisis global tiene un p — valor < 0.05 indicando una

correlacion entre el tiempo y los residuales del resto de las variables.

Sin embargo, como se ha comentado en la seccién previa, el modelo de riesgos
competitivos de Fine y Gray es una adaptacion del modelo de riesgos proporcionales
de Cox y dado esto es factible que no se cumpla con el supuesto al aplicar la prueba,
aunque visualmente no se observa una tendencia. Se concluye a pesar de las limitantes,

que el modelo ajusta adecuadamente los datos.
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Variable B sHR 1C95 % p — value
Rem — 8§ >
0.251 1.285 1.016-1.626 0.0364
40.0 mg/dL
HOMA2IR >
0.208 1.232 0.936-1.621 0.1361
4.9
Edad 0.034 1.035 1.025-1.045 <0.0001
Sexo (Mujer) -0.168 0.844 0.672-1.061 0.1474
Afroamericanos Ref Ref Ref -
Mexicoamericanos 0.016 1.016 0.733-1.409 0.9233
Otro -0.053 0.947 0.453-1.980 0.8868
Caucésico 0.228 1.256 0.951-1.660 0.1076
IMC -0.014 1.013 0.966-1.008 0.2143
Comorbilidades 0.202 1.224 1.130-1.326 <0.0001
Tabaquismo -0.032 0.967 0.716-1.309 0.8354
LDL-C 0.097 1.103 0.986-1.234 0.0877
C —
n=15985,
statistic = SE =0.013 | BIC=4651.155
eventos=329
0.711

Tabla 13: Modelo 3 de riesgos competitivos de Fine y Gray para evaluar mortali-

dad cardiovascular. Rem-S: Remanentes de colesterol-Sampson. sHR: subdistribution

Hazard ratio.

Para evaluar posibles observaciones influyetes, se analizaron los valores dfbeta

para cada coeficiente utilizando, Figura 3.21. Al analizar los graficos se observa que

no existen valores influyentes, los coeficientes de cada variable cambian muy poco

al eliminar ciertas observaciones. Por lo tanto, no es necesario eliminar a sujetos del

modelo.



CAPITULO 3. RESULTADOS

Beta(t) for Sex Beta(t) for HOMAIR_cat

Beta(t) for BMI

1.5
1.0
0.5
0.0
-0.5
-1.0

Schoenfeld Individual Test p: 0.06

Global Schoenfeld Test p: 9.294e-14

Schoenfeld Individual Test p: 0.52

76

Schoenfeld Individual Test p: 0

T
N . ° N . o
e B I [ X . Roa
ik S P UV I 0 L o S -
SET TRt =0
~, 5 % e 3L =
P R = PR T T 8 04
- . = -10 . S o
4 N Il e ., o .
[0}
1329 48 7 93 12 17 22 13 29 48 7 93 12 17 22 13 29 48 7 93 12 17 22
Time Time Time
Schoenfeld Individual Test p: 0.67 Schoenfeld Individual Test p: 0 Schoenfeld Individual Test p: 0.01
Q
N o8 £
A L -7 E 3 @ 40
o o 1o B T s LT R (3 e
= =y eor = R SR <
T R = 3
7 . T 3 o -40
, N g @ .
13 29 48 7 93 12 17 22 13 29 48 7 93 12 17 22 13 29 48 7 93 12 17 22
Time Time Time
Schoenfeld Individual Test p: 0.01 5 Schoenfeld Individual Test p: 0.20 Schoenfeld Individual Test p: 0.73
. wl o 20 . .
%) o N L
-1 4 = 10 Selmm -~ e m—— - -
9 5 AP o Wy, o wo 09 Wee Moy
— 0 < 0] www
5 = ey T
S 4 L L B CRIIRRCEE LR -
5] o L’ "
° 20
13 29 48 7 93 12 17 22 O 13 29 48 7 93 12 17 22 13 29 48 7 93 12 17 22

Time

Time

Time

Figura 3.20: Supuesto de riesgos proporcionales: residuos de Schoenfeld.
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Figura 3.21: Gréaficos de residuales (defbeta) para evaluar posibles observaciones in-
fluyentes en el modelo de riesgos competitivos.
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3.2.2. Modelo 4 de riesgos competitivos de Fine y Gray en sujetos con

diabetes

De igual forma, se evalud si la resistencia a la insulina (HOMAZ2IR) y los remanen-
tes de colesterol (Rem-M) conferian un aumento en la incidencia relativa de mortali-
dad cardiovascular. Un HOMA2IR> 4.9 como el aumento en Rem-M > 38 md/dL se
relacionaron con una aumento significativo de la incidencia relativa de mortalidad
causa-especifica (cardiovascular); [sHR=1.383, 1C95% 1.058-1.807] y [sHR=1.366,
1C95 % 1.082-1.723], respectivamente. Sin embargo, al ajustar por edad, sexo, IMC,
etnicidad, LDL-C, tabaquismo y nimero de comoborbilidades, Tabla 14, para HO-
MAZ2IR no se observé una asociacion estadisticamente significativa con la mortalidad
cardiovascular; [sHR=1.217, IC95 % 0.923-1.606]; en cambio, tener una concentra-
ciéon > 40mg/dL de remanentes de colesterol aumentd en un 29.5% la incidencia
relativa de mortalidad cardiovascular en pacientes con diabetes independientemente
de la edad,sexo, IMC, comorbilidades, LDL-C, etnicidad y tabaquismo; [sHR=1.295,
1C95 % 1.011-1.659].

Ademas, se probo la interaccién en el modelo de HOM A2I R x Remg, pero no fue
estadisticamente significativa, p — valor = 0.6183, lo que indica que no existe un efec-
to modificador entre las variables y, por tanto, es factible explorar un posible efecto
mediador. Al evaluar la interacciéon de remanentes de colesterol y edad, en sujetos con
diabetes no se observo que la edad tuviera un efecto modificador sobre los remanentes
de colesterol, p — valor = 0.7080. Por 1ltimo, se evalué el C' — statistic (C' = 0.711)

que indica un modelo con una discriminacién adecuada.

Para evaluar el ajuste del modelo se analizaron de forma visual los residuos de
Schoenfeld, Figura 3.22. Como se puede observar, la distribucién de los residuos para
cada variable explicativa incluida en el modelo no muestra una tendencia. Sin em-
bargo, al aplicar la funciéon cox.zph(), se observa que para el caso de HOMAZ2IR,

remanentes de colesterol y sexo, el p — valor es mayor a 0.05; 0.173, 0.463 y 0.684,
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respectivamente. Lo que indica independencia de los residuales y el tiempo, pero el
resto de variables y el analisis global tiene un p — valor < 0.05 lo que indica que hay

una correlacion entre el tiempo y los residuales del resto de las variables.

Variable B sHR 1C95 % p — value
Rem — M >
0.258 1.295 1.011-1.659 0.0408
38.0mg/dL
HOMA2IR >
0.197 1.217 0.923-1.606 0.1635
4.9
Edad 0.035 1.036 1.026-1.045 <0.0001
Sexo (Mujer) -0.169 0.843 0.674-1.057 0.1399
Afroamericanos Ref Ref Ref -
Mexicoamericanos 0.007 1.007 0.726-1.396 0.9577
Otro -0.036 0.964 0.464-2.002 0.9228
Caucésico 0.222 1.248 0.945-1.649 0.1173
IMC -0.013 0.987 0.966-1.008 0.1399
Comorbilidades 0.201 1.223 1.129-1.325 <0.0001
Tabaquismo -0.027 0.973 0.719-1.316 0.8597
LDL-C 0.097 1.083 0.966-1.215 172
C —
n=16042,
statistic = SE =0.013 | BIC=4651.154
eventos—=329
0.711

Tabla 14: Modelo 4 de riesgos competitivos de Fine y Gray para evaluar mortali-
dad cardiovascular. Rem-M: Remanentes de colesterol-Martin. sHR: subdistribution

Hazard ratio.

Sin embargo, como se ha comentado en la seccion previa, el modelo de riesgos
competitivos de Fine y Gray es una adaptacion del modelo de riesgos proporcionales
de Cox y dado esto es factible que no se cumpla con el supuesto al aplicar la prueba,

aunque visualmente no se observa una tendencia. Se concluye a pesar de las limitan-
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tes, que el modelo ajusta adecuadamente los datos.

Schoenfeld Individual Test p: 0.06

Global Schoenfeld Test p: 1.283e-13

Schoenfeld Individual Test p: 0.64
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Figura 3.22: Supuesto de riesgos proporcionales: residuos de Schoenfeld.

Para evaluar posibles observaciones influyetes, se analizaron los valores dfbeta

para cada coeficiente utilizando, Figura 23. Al analizar los graficos se observa que
no existen valores influyentes, los coeficientes de cada variable cambian muy poco
al eliminar ciertas observaciones. Por lo tanto, no es necesario eliminar a sujetos del
analisis.

Por 1ltimo, se compararon los modelos 3 y 4 acorde al C' — statistic y el BIC. En
este caso, ningin modelo fue superior al otro dado que ambas estadisticas utilizadas

son similares; (BIC; 4651.155 vs 4651.154) y (C-statistic; 0.711 vs 0.711).
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Figura 3.23: Gréficos de residuales (defbeta) para evaluar posibles observaciones in-
fluyentes en el modelo de riesgos competitivos.
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4. Analisis de Mediacion Causal

Partiendo del modelo presentado en la Figura 2.3, donde se especifica que los re-
manentes de colesterol son un mediador de la relacion entre la resistencia a la insulina
y la mortalidad cardiovascular. Se ajustaron modelos de mediacién causal partiendo
de la suposiciéon de que no existen factores de confusion no medidos para la relacién
exposicion-evento, el mediador-evento y exposicién-mediador. Ademas, se considerd
que la exposicion (HOMA2IR) tiene su efecto a través de 2 vias causales distintas;
efecto directo y un efecto indirecto (a través del mediador), y no entrelazadas, por
ende no existe otra variable que se vea afectada por la exposicion y a su vez influya
en el mediador (remanentes de colesterol). Asi mismo, se asumié que los modelos de
RLM y de riesgos competitivos de Fine y Gray ajustaron adecuadamente a los datos

y que estos cumplian con los supuestos establecidos para cada modelo.

4.1. Analisis de Mediacién Causal en sujetos sin diabetes

Del modelo ajustado en sujetos sin diabetes, el efecto total dado de la resis-
tencia a la insulina sobre la mortalidad cardiovascular fue de sHRg = 1.285 y
sHRy; = 1.295, por lo tanto, se puede concluir que un HOMA2IR > 2.5 aumenta
alrededor del 29 % la incidencia relativa de mortalidad a causa de un evento cardio-
vascular. Sin embargo, con el modelo de mediacién podemos discernir entre el efecto
natural directo dado por la resistencia a la insulina sobre mortalidad cardiovascular
(X ————>Y) y el efecto natural indirecto a través del mediador (remanentes de

colesterol); X — —— > M — — ——>Y.

Dado el modelo propuesto, la resistencia a la insulina se asocia con un 27.9-
31.3% de aumento en la incidencia realtiva de mortalidad cardiovascular en sujetos
sin diabetes (efecto directo natural). Sin embargo, la resistencia a la insulina ejerce un

efecto a través de los remanentes de colesterol (mediador): 7.6-6.7 % de aumento de la
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incidencia relativa de mortalidad cardiovascular. Que corresponde a una proporcion

de mediacién de alrededor de 18.36 %.

Efecto total Efecto directo Efecto indirecto Proporcion
Modelo
(sHR) (sHR) (sHR) mediada
1.411 1.313 1.076 18.36
Rem-S
(1.120-1.778) (1.046-1.644) (1.023-1.131) (16.84-19.28)
1.366 1.279 1.067 18.33
Rem-M

(1.080-1.725)

(1.016-1.610)

(1.021-1.115)

(15.95-25.86)

Tabla 15: Anélisis de mediacién causal en sujetos sin diabetes. Los modelos estan
ajustados por edad, sexo, IMC, etnicidad y nimero de comorbilidades. Rem-M: Re-
manentes de colesterol-Martin; Rem-S: Remanentes de colesterol-Sampson. Los sHR

se expresan junto con su respectivo IC95 % .

En resumen, del efecto total (100%) dado por la resistencia a la insulina so-
bre mortalidad cardiovascular, un 18 % se debe al efecto indirecto ejercido a través
de la relacion resistencia a la insulina — —— > remanentes de colesterol — — >

mortalidad cardiovascular, Tabla 15.

4.2. Analisis de Mediacién Causal en sujetos con diabetes

Para el caso de la muestra de pacientes con diabetes, se probé un modelo de
mediacién para el modelo simple (HOMAZ2IR y Remanentes de colesterol) y un se-
gundo modelo que considera las variables de ajuste (modelo saturado). Para el caso
del modelo simple, se observé que el efecto total de la resistencia a la insulina sobre la
mortalidad cardiovascular fue de RRg = 1.493 y RR); = 1.514, es decir, la resistencia
a la insulina aumenta en alrededor de 50 % la incidencia relativa de mortalidad car-
diovascular en sujetos con diabetes. Sin embargo, la resistencia a la insulina ejerce un
efecto a través de los remanentes de colesterol (mediador): 10.9-11.5 % de aumento de
la incidencia relativa de mortalidad cardiovascular. Que corresponde a una proporcién

de mediacién de alrededor de 20 %, Tabla 16.
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Proporcion
Modelo Efecto total Efecto directo Efecto indirecto
mediada
1.493 1.338 1.115 23.40
Rem-S
(1.186-1.879) | (1.065-1.681) (1.018-1.225) (9.98-25.57)
1.514 1.365 1.109 21.20
Rem-M
(1.200-1.909) | (1.082-1.772) (1.018-1.211) (9.02-23.18)

Tabla 16: Analisis de mediacién causal en sujetos con diabetes. Modelos sim-
ples. Rem-M: Remanentes de colesterol-Martin; Rem-S: Remanentes de colesterol-

Sampson.

Aunque, al considerar el modelo saturado. En sujetos con diabetes, el efecto total
de la resistencia a la insulina sobre la mortalidad cardiovascular fue sHRg = 1.379 y
sHRy; = 1.377; por lo tanto, se puede concluir que un HOMA2IR > 4.9 aumenta
alrededor del 38 % al incidencia relativa de morir a causa de un evento cardiovascu-
lar. Al considerar el modelo de mediacion se tiene que el efecto natural directo dado
por la resistencia a la insulina sobre mortalidad cardiovascular (X — — — — > Y)
es SHRg = 1.285 y sHR)y; = 1.294. En cambio, el efecto natural indirecto a través
del mediador (remanentes de colesterol); X — —— > M — — — — > Y estd entre
sHRg =1.074 y RR); = 1.064, Tabla 17. Sin embargo, el efecto indirecto no es esta-
disticamente significativo, por lo tanto, en pacientes con diabetes la resistencia a la
insulina tiene un efecto directo total sobre mortalidad cardiovascular y los remanentes

de colesterol no median dicha relacion.

Proporcion
Modelo Efecto total Efecto directo Efecto indirecto
mediada
1.379 1.285 1.074 21.9.00
Rem-S
(1.090-1.745) (1.015-1.625) (0.978-1.180) (4.95-24.22)
1.377 1.294 1.064 16.89
Rem-M
(1.082-1.753) | (1.010-1.656) (0.974-1.164) (1.32-30.92)
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Tabla 17: Analisis de mediacion causal en sujetos con diabetes. Los modelos ajus-
tados por edad, sexo, IMC, etnicidad, tabaquismo, LDL-C y niimero de comorbili-
dades. Rem-M: Remanentes de colesterol-Martin; Rem-S: Remanentes de colesterol-

Sampson.



Capitulo 4

Discusion y Conclusiones

Con base en los andlisis presentados, se mostré que el efecto (total) que tiene
la resistencia a la insulina sobre la mortalidad cardiovascular esta mediado por los
remanentes de colesterol en sujetos sin diabetes, no asi en sujetos con diagnéstico
de diabetes. Es decir, la resistencia a la insulina a través de ciertas vias metabdlicas
aumenta la producciéon de particulas V LDL, asi como un menor aclaramiento de las
mismas y de los remanentes de quilomicrones, que a su vez una mayor concentracion
de remanentes de colesterol (VLDL-C, IDL-C y remanentes de quilomicrones) con-
dicionan un mayor depdsito sobre las paredes arteriales y, por ende, contribuyen a la
formacién de la placa ateroesclerética. Ademas, los remanantes de colesterol afectan
la reactividad de los vasos sanguineos. Por lo tanto, un mayor riesgo de mortalidad

cardiovascular [4, [§].

El uso de los modelos de mediacion causal en investigacion clinica permite diluci-
dar la relacion entre un evento/efecto de interés y las posibles variables explicativas,
que en ocasiones puede resultar en una relacion compleja de entender usando métodos
tradicionales. Por ejemplo, los modelos de RLM por si mismos no logran discernir los
mecanismos subyacentes a la asociacién entre la variable explicativa y el evento/re-
sultado de interés, mientras que los investigadores pueden estar interesados en tales
procesos fisiopatolégicos mediadores subyacentes [57]. Sin embargo, es necesario que

el investigador tenga cierto grado de conocimiento previo de que la variable explicati-

86
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va ejerce su efecto sobre el resultado a través de vias directas e indirectas. En el caso

de la via indirecta, un mediador que transmite el efecto causal [56] 57].

El uso de los modelos de mediacién causal no sélo se limita al contexto de estudios
observacionales, también es posible aplicarlo a estudios clinicos aleatorizados (ECA).
En este contexto, los ECA permiten controlar ciertas condiciones (variables) bajo es-
tudio, ademas es posible establecer relaciones causa-efecto si el disenio es adecuado. El
uso del analisis de mediacion permite confirmar el mecanismo de trabajo hipotético
subyacente a una intervencién, o examinar por qué una intervenciéon no tuvo éxito al
ayudar a identificar posibles mejoras para el diseno y la evaluaciéon de futuros estudios

de intervencién [71].

Por otro lado, el uso de modelos de supervivencia dentro del analisis de mediacién
resalta la importancia de evaluar como las variables explicativas ejercen un efecto
sobre cierto evento a lo largo del tiempo. En particular, el analisis de supervivencia
permite estudiar mortalidad (fallo) y el tiempo de supervivencia con la consideracién
adecuada de los tiempos de seguimiento, la censura y los riesgos competitivos. La re-
gresion de riesgos proporcionales de Cox es la técnica mas utilizada, pero su uso en el
analisis de mediacién plantea algunos desafios. Dicho modelo se basa en la proporcio-
nalidad del riesgo y esta podria no cumplirse si se agrega una variable (medidadora)
a un modelo correctamente especificado. Por ende, la inclusién de la variable podria
desplazar los riesgos de la linea de base, en lugar de s6lo modificar la pendiente de la
funcion de riesgo, fenémeno de la no colapsabilidad de la razén de riesgo [72], [73]. Por
esta razon, el uso del modelo de Cox para estimar los efectos indirectos a través de la
diferencia o el producto de los coeficientes se basa en el supuesto de que el resultado

es raro (<10 %) [59, 84].

Al considerar que la ocurrencia de eventos distintos al de interés que condicionan
la falla durante el seguimiento impactan sobre la estimacion del riesgo atribuible a

una variable explicativa, se ajustaron modelos de Fine y Gray que son una adapta-
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cién del modelo de Cox para tener en cuenta la presencia de riesgos competitivos y
mantener las observaciones en el conjunto de riesgo con una ponderacion decreciente.
Por lo tanto, proporciona un modelo de los riesgos de subdistribucién. Sin embargo,
el supuesto de proporcionalidad de los riesgos contintiia siendo una exigencia, pero se
refiere a los riesgos de subdistribucion [40]. Al ajustar modelos de riesgos competiti-
vos se observo que tanto la resistencia a la insulina como una mayor concentracion de
remanentes de colesterol estimados con las férmulas de Sampson y Martin se asocia-
ron con un mayor riesgo de mortalidad cardiovascular comparado con otras posibles

causas de mortalidad.

Diversos estudios muestran que el contenido de colesterol en las lipoproteinas ricas
en triglicéridos y sus remanentes se asocian con riesgo y/o mortalidad cardiovascular
incluso en pacientes con niveles 6ptimos de colesterol LDL e independientemente de
los niveles de apolipoproteina B-100 (proteina estructural de los lipoproteinas)[85].
Ajustando modelos de riesgos competitivos mostramos que el contenido de colesterol
en los remanantes, asi como la resistencia a la insulina evaluada por HOMA2IR se
asocian con mayor riesgo de mortalidad tanto en sujetos con o sin diabetes, indepen-
dientemente de la edad, sexo, IMC, niimero de comorbilidades, tabaquismo, colesterol
LDL y etnicidad. Lo que apoya a la creciente evidencia que sugiere que los triglicéridos
(TG) y/o el contenido de colesterol dentro de las lipoproteinas ricas en triglicéridos
(TRL) pueden contribuir al riesgo residual de enfermedad cardiovascular ateroscleré-
tica. A pesar de que la relacion en TGs y enferemdad cardiovascular ateroesclerotica
es controversial. La presencia de hipertrigliceridemia se asocia con alteraciones en la
composicién de las lipoproteinas (su contenido de colesterol y triglicéridos), ademés
con niveles bajos de colesterol HDL y niveles elevados de colesterol no HDL; que inclu-
ye particulas de LDL pequenas, densas y totales; lipoproteina de densidad intermedia
(IDL); y apolipoproteina C-III. Las cuales estdn asociados con un mayor riesgo de

cardiovascular [86), [87].

En 2007 Kato T, et al. evaluaron el efecto de la concentracion sérica de remanen-
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tes de colesterol y la resistencia a la insulina en 64 pacientes sin diabetes con angina
estable que fueron sometidos a un procedimiento de colocacién de stent coronario.
Después de un promedio de 6 meses de seguimiento observaron re-estenosis intra-
stent en el 23 % de los sujetos, interesantemente los sujetos con re-estenosis tuvieron
una concentraciéon més alta de remanentes de colesterol, asi como un HOMAIR signi-
ficativamente mas alto. Sin embargo, en el modelo de regresion logistica multivariado,
solo los remanentes de colesterol fueron un factor de riesgo indepediente asociado a
la re-estenosis [74]. A pesar de ser uno de los primeros estudios que evalu6 de for-
ma conjunta los remanentes de colesterol y la resistencia a la insulina. El estudio
tiene ciertas limitantes que deben considerarse, primero el tamano de muestra peque-
no (n = 64) pudo limitar la descripcién del fenémeno, incluir dentro del modelo de
regresion logistica tanto insulina en ayuno como HOMAZ2IR, supone una alta proba-
bilidad de colinealidad en el modelo, dado que el calculo de HOMAIR incluye a la
insulina. Ademas, no se evalu6 una posible interaccion entre HOMAIR y remanentes
de colesterol ni un posible efecto mediador, aunque el ajuste de dichos modelos pudo
estar limitado por el tamafno de muestra. En cambio, los andlisis presentados en este
trabajo muestran una relacién lineal positiva entre HOMA2IR y remanentes de coles-
terol y, ademas que tanto HOMAZ2IR como los remanentes de colesterol son factores
de riesgo asociados a mortalidad cardiovascular tanto en sujetos con y sin diabetes
independientemente de la edad, sexo, IMC, etnicidad, tabaquismo, colesterol LDL y

numero de comorbilidades.

En cambio, Goudriaan et al. describié que el receptor VLDL, que en realidad es
el receptor para los remanentes de VLDL mas importante, tiene un papel clave en la
obesidad y la resistencia a la insulina en ratones alimentados con una dieta alta en
grasas y azucar refinada (HFS). Se ha descrito previamente que una HFS es capaz de
inducir obesidad y resistencia a la insulina, asi como hiperlipidemia. Interesantemen-
te, en ratones knockout para el receptor de VLDL que recibien una HSF se observa
un aumento de TG (remanentes de VLDL) en plasma, sin embargo no son capaces

de almacenar TG en el tejido adiposo y, a pesar de la HSF no desarrollan resistencia
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a la insulina. Por lo tanto, la formaciéon de remanentes de VLDL como primer paso
después de una dieta HSF debe colocarse antes de la obesidad y la resistencia a la
insulina o al menos en la misma posicién que la glucosa en la sangre [75, 76} [77]. Dado
esto, es importante explorar un modelo que explore si la resistencia a la insulina es un

mediador del efecto de los remanentes de colesterol sobre mortalidad cardiovascular.

Interesantemente, algunos estudios han analizado la relacion de los niveles de
colesterol y riesgo de mortalidad en sujetos mayores a 65 afios de edad y han repor-
tado que aquellos con niveles mas altos de colesterol total tienen menor riesgo de
mortalidad por cualquier causa [78]. Por otro lado, en el estudio de Rotterdam se
encontrd que un colesterol total mas alto se asocié con un menor riesgo de mortalidad
no-cardiovascular en adultos mayores y la fuerza de la asociacién inversa aumento
con cada década de aumento en la edad[79]. Es decir, la reduccién de mortalidad por
cualquier causa se debe a una reduccion de la mortalidad no-cardiovascular y no nece-
sariamente a la reduccién de mortalidad cardiovascular [78]. En contraste, los niveles
de colesterol LDL se asocian a un mayor riesgo de infarto al miocardio y enfermedad
cardiovascular incluso en sujetos mayores de 70 anos de edad, ademés el niimero nece-
sario a tratar para prevenir un evento cardiovascular en este rango de edad es menor
en comparacion con edades mas tempranas. Sin embargo, el riesgo de enfermedad
cardiovascular ateroesclerdtica sigue siendo mayor a menor edad, sujetos con mayor
concentracion de colesterol LDL entre 20-49 anos de edad tienen mayor riesgo de
eventos cardiovasculares y de mortalidad en comparacion con aquellos mayores de 70
anos [80]. En cambio, en la muestra analizada se observé una interaccion estadistica-
mente significativa entre edad y remanentes de colesterol y al analizar dicha relacion
se observo que en sujetos mayores de 70 afios de edad y sin diabetes el riesgo de
subdistribucién (sHR) disminuye a medida que aumentan los niveles de remanentes
de colesterol no asi para sujetos menores de 70 anos, en quienes se observd que una
mayor concentracion se asociacié con un aumento lineal de la incidencia relativa de
mortalidad cardiovascular. Sin embargo, en sujetos con diabetes no se observé dicha

interaccién con la edad.
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Por otro lado, en sujetos con diabetes los remanentes de colesterol no son un me-
diador de la relaciéon entre resistencia a la insulina y mortalidad cardiovascular. La
resistencia a la insulina ejerce un efecto natural directo completo sobre mortalidad
cardiovascular. A pesar de que en los modelos saturados, la resistencia a la insulina
no mostré una asociacion significativa con un aumento de la incidencia relativa de
mortalidad cardiovascular, diversos estudios han reportado que HOMAIR un indice
de resistencia a la insulina se asocia con mayor riesgo cardiovascular en pacientes
con diabetes [81]; por lo tanto, no es posible descartar dicha relacién dado que no se
observo una relacion significativa en los modelos ajustados previamente. Ademas, el
colesterol LDL no mostré una asociaciéon estadisticamente significativa con una mayor
incidencia relativa de mortalidad cardiovascular; en cambio, los remanentes de coleste-
rol aumentaron el riesgo de subdistribucién de mortalidad cardiovascular en pacientes
con diabetes. Debido a que HOMAIR utiliza insulina o péptido C para la estimacion
de resistencia a la insulina; en sujetos con diabetes, IMC bajo y disfuncién de célula
3 tiene un papel limitado para identificar a sujetos con resistencia a la insulina[82].
Ademaés un estudio en poblacién asiatica reporté que el indice triglicéridos/glucosa
es un mejor indicador de resistencia a la insulina en comparaciéon con HOMAIR al
comparar con el estandar de oro, clamp euglicémico hiperinsulinémico [83]. Esto insta
a interpretar con precaucion el efecto reportado de la resistencia a la insulina eva-
luado por HOMAZ2IR sobre la mortalidad cardiovascular en pacientes con diabetes y
promueve la evaluacion de la relacion del descontrol metabdlico (HbA1C) como un
mejor marcador de mortalidad en estos sujetos e incluso explorar un posible efecto
mediador de los remanentes de colesterol sobre la relacién descontrol hiperglucémico
y mortalidad cardiovascular.

A pesar de que diversos autores han aplicado modelos de mediaciéon causal pa-
ra entender la relacién que tienen ciertas variables sobre el riesgo cardiovascular en
muestras con un tamano importante, asi como con un tiempo de seguimiento ade-
cuado. El uso actual de estos métodos es limitado debido a la pobre confianza de los
analisis, debido principalmente a la falta de informacién sobre el cumplimiento de los

supuestos de los modelos [84]. Debido a que el uso de andlisis de mediacién causal
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en el analisis de supervivencia ha cobrado popularidad en investigacion clinica y que
el uso rutinario de métodos tradicionales ampliamente aceptados en la comunidad
médica (por ejemplo el modelo de riesgos proporcionales de Cox) muchas veces no
ajustan adecuadamente los datos, es necesario explorar otras técnicas de andlisis de
supervivencia que permitan mejorar la estimacion del fenémeno estudiado. Ademas,
es de suma importancia el desarrollo por parte de investigadores y expertos en me-
todologia y estadistica de un conjunto de criterios que permitan evaluar acorde al
tipo de evento a estudiar, asi como el método utilizado, la validez de los modelos de

mediacion causal.

Fortalezas y limitaciones

Este trabajo tiene fortalezas y limitantes que deben considerarse. Primero, se pre-
senta una revision bibliografica sobre los modelos utilizados en el analisis, asi como
la evaluacion de los modelos a través del cumplimiento de los supuestos que implica
cada uno. Cabe resaltar que se utilizé una muestra con gran nimero de sujetos con
un tiempo de seguimiento importante, alrededor de 23 anos (272(IQR 172 — 301)
meses de seguimiento). Ademads, dada la informacién disponible en NHANES-III se
pudo recuperar informacion basal de los sujetos asi como mortalidad por cualquier
causas y causa-especifica, lo que permitié identificar casos de mortalidad cardiovascu-
lar. Sin embargo, no fue posible recuperar informacién sobre caracteristicas clinicas,
bioquimicas y/o antropométricas durante el seguimiento; por lo tanto, la estimacién
del riesgo se basa en una séla medicién (basal). Ademads, no se cont6 con la medicién
directa (estdndar de oro) de remanentes de colesterol. Sin embargo, se calcularon los
niveles de remanentes de colesterol a través de 2 férmulas; Sampson y Martin, que tie-
ne un desempeno adecuado en cuanto a la estimacion de colesterol LDL y remanentes
de colesterol en sujetos con y sin hipertrigliceridemia, principal factor que afecta la

estimacion de estos parametros.

Debido al tamaino de muestra, fue posible segmentar a la muestra en dos grupos;

sujetos con diabetes y sin diabetes. Por lo tanto, fue posible evaluar el fenémeno
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de forma independiente del diagnostico de diabetes. Aunque no fue posible incluir
algunas varibables que impactan en el nivel de remanentes de colesterol como el
tratamiento con fibratos y/o estatinas, e incluso medicamentos hipoglucemiantes en
sujetos con diabetes, lo que pudo limitar el desempeno de los modelos para explicar la
variabilidad de los fenémenos estudiados. Es importante resaltar que debido al disefio
de NHANES fue posible considerar como variable de ajuste la etnicidad en todos los

modelos.

Durante la implementacién de los modelos de RLM en sujetos sin diabetes, sub-
muestra con mayor tamano (n=10, 990), las pruebas estadisticas para evaluar el
supuesto de homoscedasticidad y normalidad de los errores arrojaron un p — valor
menor a 0.05 y, que por tanto, implicaba el rechazo de la hipdtesis nula y la violacion
de dichos supuestos. Sin embargo, se optd por apegarse a la evaluacion de la repre-
sentacion grafica para ambos casos y concluir que dichos supuestos se cumplian. En
una analisis de supervivencia tradicional, los eventos de mortalidad por otras cau-
sas se consideran como datos censurados y esto impacta en la estimacién del riesgo
atribuible a las covariables, debido a esto, se opté por implementar un modelo de
riesgos competitivos de Fine y Gray, que al ser un modelo de riesgos propocionales
de Cox adaptado a los riesgos competitivos fue necesario evaluar el supuesto de ries-
gos proporcionales. A pesar de que al utilizar una prueba estadistica para evaluar la
correlacion entre riesgo con el tiempo para cada variable incluida y para el modelo
general, dicho supuesto no se cumplia. Se procedié a evaluar a través de la inspeccién
visual la representacion grafica de los residuos de Schoenfeld y se concluyé que no
habia una tendencia con respecto a la relacion del riesgo y el tiempo. Sin embargo, es
importante considerarlo como una limitante del andlisis que hace necesario explorar

en futuros andlisis el fendmeno a través de otras técnicas de andlisis de supervivencia.

Cuando se usa el modelo de riesgos proporcionales de Cox, aunque en este caso un
modelo de riesgos competitivos de Fine y Gray (adaptaciéon del modelo de Cox), como

parte del andlisis de mediacion. La estimacion de los efectos directos e indirectos s6lo
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es adecuada cuando el evento de interés es poco frecuente (<10%). En este caso, la
proporcién de sujetos que murieron a causa de un evento cardiocascular en el caso de
la submuestra de sujetos sin diabetes fue de 10.7 %, en cambio para el caso sujetos con
diabetes fue del 25.9 %, lo que implicaria que el modelo no es aplicable para en el caso
de sujetos con diabetes o incluso en ambos escenarios. Ergo, el tiempo de seguimiento
fue de casi 23 anos, por lo que al calcular las tasas de incidencia, se observo que para
el caso de sujetos sin diabetes esta fue de aproximadamente 2 eventos por cada 1000
personas-ano y para la submuestra de sujetos con diabetes de 6 eventos por cada 1000
personas-ano. Entonces, se asumié que la frecuencia del evento de interés (mortalidad
cardiovascular) fue baja y, ademds se considero un andlisis de riesgos competitivos
que proporciona un modelo de los riesgos de sub-distribucion, por lo tanto, se asumio
que el modelo de mediacién era valido para estimar el efecto directo e indirecto, asi

como la proporcién de mediacion.

Perspectivas

La aplicacién de modelos de mediacién causal en el contexto del andlisis de super-
vivencia es una técnica 1util cuando ademas de infomar el por qué, se busca el como
de los resultados. Sin embargo, elegir el modelo de andlisis de supervivencia resul-
ta primordial para poder dar una interpretacién al modelo de mediaciéon o incluso
asumir que éste es valido para estimar los efectos indirecto y directo, y por ende la
proporcion de mediacién. En consecuencia, es necesario tener conocimiento de otras
técnicas de analisis de supervivencia cuando el modelo de riesgos propocionales de
Cox, modelo mas utilizado en investigacion clinica, no es valido debido a la falta de
cumplimiento de los supuestos; o en su defecto reconcer las limitantes de los modelos
cuando no se puede asegurar el cumplimiento adecuado de los supuestos. Todo ello,
resalta la importancia de estandarizar un conjunto de criterios que permitan evaluar
acorde al tipo de evento a estudiar, asi como el método utilizado, la validez de los
modelos de mediacién causal y de esta forma aumentar la confianza en los resultados
obtenidos a través de esta técnica de analisis. Por tltimo, a pesar del ajuste de los

modelos de mediaciéon en NHANES-III, es necesario ajustar el modelo de mediacion
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causal planteado en otras poblaciones e incluso en otros estudios con una metodologia

distinta para replicar los resultados observados.
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Anexo: Cdodigo de R

A continuacién, se anexa en extenso el codigo utilizado. El c6digo y su renderiza-

cién se encuentran también disponibles en un repositorio digital: https://github.

com/Vargas-Vazquez/Tesina EEA 2022/blob/22e59af19e4901e6c47fbf70cc2722550da96ad9/
C%C3%B3digo_an%C3%A1lisis|

gtools,

landr,

, factoextra
dit,

survminer,

II’ II88888"’
55" s "999" s ||9

idad3$seqn
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nfold,
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,"Heart _dise
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