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INTRODUCCION

A mediados del 2002 el Instituto Nacional de Perinatologia acudié al [IMAS
a exponer un proyecto de investigacion titulado “Ensayo Clinico de
suplementacion con L-arginina y vitaminas antioxidantes para prevenciéon de
desarrollo de preeclampsia®, cuyo objetivo era evaluar la eficacia de la
suplementacion con L-arginina y vitaminas antioxidantes, administradas en una
barra alimenticia, en la incidencia de preeclampsia en una poblacién de alto

riesgo.

Al interesarnos el trabajo de investigacion del INPer decidimos participar en
la parte estadistica, necesaria para interpretar los datos con los cuales se
contaba. De ahi es de donde surgio el presente trabajo. Uno de los objetivos del
estudio era el evaluar si el tiempo de gestacion era diferente si se tomaba el
suplemento. Nuestro objetivo en ese momento era aplicar técnicas de analisis de
sobrevivencia en la base de datos completa, para poder obtener conclusiones que

ayudaran al INPer en su investigacion.

Cabe mencionar que al momento de acudir al IIMAS, el INPer se encontraba
en pleno desarrollo de la investigacién y contaba sélo con una pequena parte de
la base de datos, que nos proporcioné en ese momento, prometiendo actualizarla
conforme la fueran completando. Sin embargo, esto nunca sucedié, por lo que
tuvimos que trabajar con los datos proporcionados y no se pudo cumplir el
objetive principal, quedando este trabajo Uinicamente como una aplicacién, sin
poder obtener conclusiones validas para la poblacion para la cual estaba dirigido

el estudio.

En el capitulo 1 se presenta un resumen de las técnicas de Analisis de
Sobrevivencia utilizadas en el presente trabajo. En el capitulo 2, Aplicaciones, se
presentan los modelos obtenidos y sus interpretaciones, ademas de ciertas
técnicas para saber si tales modelos son adecuados. En la parte de
Conclusiones, se presentan, ademas, las limitaciones que se tuvieron al

desarrollar el presente trabajo y en qué manera lo afectaron.




1 ANALISIS DE SUPERVIVENCIA

Se le llama Analisis de Supervivencia al andlisis de datos que miden el
tiempo que pasa desde el tiempo cero u origen hasta la ocurrencia de cierto evento
o punto de término. En investigaciones médicas, el origen generalmente
corresponde al momento en que el individuo es reclutado en un estudio
experimental, como lo es un ensayo clinico para comparar dos o mas
tratamientos. A su vez, puede coincidir con el diagnoéstico de una condicién en
particular, el comienzo de un régimen de tratamiento o la ocurrencia de algan
evento. Si el punto de término es la muerte del paciente, los datos resultantes
son literalmente tiempos de supervivencia; sin embargo, pueden obtenerse datos
similares cuando el punto de término no es fatal, tal como el alivio de la
enfermedad, la recurrencia de sintomas o la falla de algan sistema o mecanismo
(comunmente, para evaluaciones tedricas, al evento considerado se le llama
muerte o falla y al momento en el que ocurre esa muere o falla se le llama tiempo

de muerte o falla).

Los métodos para analizar datos de supervivencia no estan restringidos a
tiempos de supervivencia de forma literal, sino que se aplican igualmente a datos
que se refleren al tiempo que transcurre hasta otros puntos de término. La
metodologia puede ser utilizada también en datos de otras areas de aplicacion

como, por ejemplo, las industriales, econémicas, demograficas, etc.

1.1 CARACTERISTICAS ESPECIALES DE LOS DATOS DE SUPERVIVENCIA

Generalmente, los datos de supervivencia no se distribuyen simétricamente.
Tipicamente, un histograma de tiempos de supervivencia de un grupo de
individuos similares tendera a estar sesgado positivamente, es decir, tendra una
“cola” mas larga a la derecha del intervalo que contiene el mayor nimero de

observaciones. Como consecuencia, no es razonable suponer que los datos de



este tipo tengan distribucién normal, como se hace en los procedimientos
estadisticos estandar. Este problema puede resolverse transformando primero
los datos para dar una distribucién mas simétrica, por ejemplo calculando
logaritmos; sin embargo, un método mas satisfactorio es adoptar un modelo

distribucional alternativo para los datos originales.

Una segunda caracteristica de los datos de supervivencia es que
frecuentemente estan censurados. Se dice que el tiempo de supervivencia de un
individuo esta censurado cuando el punto de término de interés no se ha
observado para ese individuo. Esto puede suceder debido a que los datos de un
estudio se analizaran en un momento en el cual el individuo no ha presentado el
evento de término. Alternativamente, el status de supervivencia puede no
conocerse en el momento del analisis debido a que se perdié el seguimiento del
individuo. Como un ejemplo, supéngase que después de ser reclutado para un
ensayo clinico, un paciente se muda a otra parte del pais o a otro pais y ya no
puede ser rastreado. La tunica informacién disponible de su supervivencia es la
ultima fecha en la cual se sabia estaba vivo, que bien puede ser la tiltima vez que

el paciente se reportd a la clinica para su revisién regular.

Un tiempo de supervivencia también puede considerarse censurado cuando
se sabe que la muerte se debi6 a alguna causa no relacionada con el tratamiento.
En muchos casos, es dificil estar seguro de que la muerte no estuvo relacionada a
un tratamiento particular que el paciente ha seguido. Por ejemplo, considérese
un paciente que esta dentro de un ensayo clinico que compara terapias
alternativas para cancer de préstata y que muere por un accidente de trafico. El
accidente pudo ser causado por un ataque de vértigo que pudo ser un efecto
secundario del tratamijento al cual el paciente estaba asignado. Si es asi, la
muerte esta, de alguna manera, relacionada con el tratamiento. En
circunstancias como esa, €l tiempo de supervivencia hasta la muerte por todas
las causas o el tiempo de muerte por causas diferentes a la condiciéon primaria
por la cual el paciente est4 siendo tratado, pueden ser sujetos a un anélisis de
supervivencia (aunque en el analisis original esta informacién se considera

censuradal).




En cada una de estas situaciones, un paciente que entra a un estudio en el

tiempo t, muere en el tiempo f,+¢. Sin embargo, t es desconocida, ya sea

porque el individuo todavia esta vivo o porque se ha perdido seguimiento de él. Si

se supo por ultima vez que el individuo estaba vivo en el tiempo t, + ¢, el tiempo ¢

es llamado tiempo de supervivencia censurado. Esta censura ocurre después de
que el individuo ha entrado al estudio, es decir, a la derecha del ultimo tiempo de
supervivencia conocido y se le llama censura por la derecha. El tiempo de
supervivencia censurado por la derecha es entonces menor al verdadero, pero

desconocido, tiempo de supervivencia.

Otra forma de censura es la censura por la izquierda, que se da cuando el
tiempo de supervivencia real de un individuo es menor que el observado. Para
ilustrar este tipo de censura, considérese un estudio en el cual el interés se
centra en el tiempo de recurrencia de un cancer en particular después de que se
removié quirirgicamente el tumor primario. Tres meses después de la operacion
los pacientes son examinados para determinar si existe recurrencia. En este
momento, se encuentra que algunos de los pacientes han tenido recurrencia.
Para tales pacientes, el tiempo real de recurrencia es menor a tres meses y los
tiempos de recurrencia de esos pacientes estan censurados por la izquierda. La

censura por la izquierda es menos comin que la censura por la derecha.

Otro tipo de censura es la censura por intervalo. Aqui, no se sabe el tiempo
exacto en que los individuos han experimentado la falla, pero se sabe que fue
dentro de cierto intervalo de tiempo. Considérese el ejemplo de la recurrencia del
tumor utilizado en el parrafo anterior. Si se observa que el paciente esté libre de
la enfermedad a los tres meses, pero si en la revision realizada a los seis meses de
la operacién se encuentra la enfermedad, se sabe que el tiempo de recurrencia
real de tal paciente esta entre tres y seis meses, entonces se dice que el tiempo de
recurrencia esta censurado en el intervalo. Aunque podria confundirse este tipo
de censura con la censura por la izquierda, notese que esta ultima se refiere a
una recurrencia del tumor solo entre el “inicio” del estudio y la primera revision,

siendo censura por intervalo si esta recurrencia se presenta entre revisiones.




1.1.1 Tiempo del paciente y tiempo del estudio

En un estudio tipico, no todos los pacientes son reclutados exactamente al
mismo tiempo, sino que se van acumulando sobre un periodo de meses o de
afios. Después del reclutamiento, se hace un seguimiento de los pacientes hasta
que mueren o hasta un punto del calendario que marca el fin del estudio, cuando
se analizan los datos. Aunque los tiempos de supervivencia reales se observaran
para cierto nimero de pacientes, después del reclutamiento se habra perdido el
seguimiento de algunos de ellos mientras que otros todavia estaran vivos al final
del estudio. Al periodo de tiempo-calendario durante el cual un individuo esta en
el estudio se le conoce como tiempo del estudio. En la Figura 1.1 se ilustra con
un diagrama el tiempo de estudio para ocho individuos en un ensayo clinico, en
el cual el tiempo de entrada al estudio se representa por un “e”. Los individuos
1, 4, 5y 8 mueren {M) durante el curso del estudio, se les pierde el seguimiento a
los individuos 2 y 7 (P) y los individuos 3 y 6 ain estan vivos (V) al final del

periodo de observacion.

| = M
- a P
3 A v
@V
5. .
]
o.
5 - —a gy
64 = v
7 g p
8 - M
fin del reclutamiento Fin del estudio

Tiempo del estudio

Figura 1.1. Tiempo de estudio para ocho pacientes en un estudioc de supervivencia.

En lo que respecta a cada paciente, el ensayo empieza en algan tiempo t,.

El periodo de tiempo que el paciente invierte en el estudio, medido desde el

tiempo origen de tal paciente, frecuentemente se conoce como tiempo del paciente.



El periodo de tiempo desde el origen hasta la muerte del paciente (M) es entonces
el tiempo de supervivencia y ha sido registrado para los individuos 1, 4, 5y 8.
Los tiempos de supervivencia para el resto de los individuos estan censurados por

la derecha.

Una suposicion importante que S¢€ hara en el analisis de datos de
supervivencia censurados es que el tiempo de supervivencia real de un individuo,
¢, es independiente de cualquier mecanismo que cause que el tiempo de
supervivencia del individuo esté censurado al tiempo ¢, donde ¢ < t. Esto
significa que si consideramos un grupo de individuos que tienen los mismos
valores para las variables de pronostico relevantes, el individuo cuyo tiempo de
supervivencia esta censurado al tiempo c¢ debe ser representativo de todos los
demas individuos en el grupo que han sobrevivido hasta ese tiempo. Un paciente
cuyo tiempo de supervivencia esta censurado sera representativo de aquellos en
riesgo en el tiempo de censura si el proceso de censura opera aleatoriamente.
Similarmente, cuando los datos de supervivencia sean analizados en algin punto
predeterminado del calendario o en un intervalo de tiempo fijo después del origen
para cada paciente, el pronostico para los individuos que aun estan vivos puede
ser considerado independiente de la censura, siempre y cuando €l tiempo de
analisis se especifique antes de que se examinen los datos. Sin embargo, esta
suposicién no puede hacerse si, por ejemplo, el tiempo de supervivencia de un
individuo es censurado debido a que fue retirado del tratamiento como resultado
de un deterioramiento en su condicion fisica. Este tipo de censura €S8 conocida
como censura informativa. Debe tenerse mucho cuidado en asegurar que
cualquier censura en los tiempos de supervivencia sea no informativa, porque de
otra forma los métodos presentados para el analisis de datos de supervivencia no

seran validos.

1.2 FUNCIONES DE SUPERVIVENCIA Y FUNCIONES DE RIESGO.

Definicion 1.1. El tiempo real de supervivencia de un individuo, t, puede ser

considerado como el valor de una variable aleatoria T, que puede tomar cualquier

5




valor en [0,). A T se le llama variable aleatoria de supervivencia.

Supbngase que T tiene densidad de probabilidad f y funcion de distribucién

acumulada F. Entonces

F(t)=P(T <t)= [f(u)du (1.1

Definicién 1.2. La funcién de supervivencia, S, se define como S(t)=1-F(t).

Esto significa que

S(t)=P(T21)= [ (u)du (1.2)

La funcién de supervivencia S es monoétonamente decreciente sobre su

soporte [0,0). Ademas, S satisface S(0) =1, S(=)=0.

De hecho, cualquier funcién monétona decreciente S con soporte [0,«) y
con S(0)=1,S(x)=0 es una funcién de supervivencia de alguna variable

aleatoria de supervivencia. Tal variable aleatoria es la que tiene funcién de

densidad de probabilidad f(u)= —g%(—u—).
u

1.2.1 Funcién de supervivencia empirica

El método mas simple para estimar la funcién de supervivencia es a través
de la funcién de supervivencia empirica que, efectivamente, cuenta el namero de

datos mayores que t.

Definiciéon 1.3. Dada una muestra aleatoria 7,,T,, T;,..., T, con funcién de
distribucién T, la funcién de supervivencia empirica S, se define, para todos los

valores de t, como



Niumero de observaciones 2t 1 ¢
Sn (t) = L : = ;ZIIE,UJ) (T:) ’ (13)

y es un estimador de la funcién de supervivencia S(t)=P(T 2 t).

1.2.2 La funcién de riesgo

La funcion de supervivencia examina la posibilidad de que occurran muertes
mas alla de un punto dado en el tiempo. Para monitorear €l tiempo de vida de un
componente a través del soporte de la distribucién del tiempo de vida se utiliza la

Juncién de riesgo.

La probabilidad de que un individuo muera en (t,t+At), dado que ha

sobrevivido hasta el tiempo t, esta dada por

P(t<T<t+At,T2t) P(t<T <t+At)
P(T>t) - P(T21)

P(t<T<t+At|T2t)=

Promediando sobre la longitud del intervalo de tiempo At se tiene la tasa

promedio de muerte sobre el intervalo (t,t + At). En el limite, cuando At tiende a

cero, la tasa promedio de muerte se vuelve una tasa instantanea de muerte

P(tsT<t+At)_1, F(t+At)-F(t) F'(t) _ f(t)
e (ADP(Tz1) &0 (a0S()  S(6)  S(1)

Esto motiva la siguiente definicion.

Definicién 1.5. Una variable aleatoria de supervivencia T tiene funcién de

riesgo, tasa de riesgo o fuerza de mortalidad, h, definida para t >0 como




h(t):%:—%{logs(t)}.

Esta es la tasa instantanea de muerte al tiempo t, dado que ¢l individuo ha
sobrevivido hasta el tiempo t. Las funciones de riesgo registran cémo la tasa de
muerte cambia con el tiempo. La funciéon de supervivencia se expresa en

términos de la funcion de riesgo de la siguiente manera:
S(t) = exp{-H (1)}
donde

H(t)= [n(w)du (1.4

La funcién H(t) es ampliamente utilizada en analisis de supervivencia y se

le llama riesgo acumulado o integrado. El riesgo acumulado puede obtenerse a

partir de la funcién de supervivencia
H(t)=-1nS(t)
Ya que S, es un estimador apropiado de S, se sigue que
H, ()= -InS, (t)

es un estimador de H{(t). H,(t) es la llamada funcién empirica acumulada de

riesgo.
1.2.3 Estimador Kaplan-Meier de la funcion de supervivencia

Para determinar el estimador Kaplan-Meier de la funcién de supervivencia

de una muestra de datos de supervivencia censurados, se construye una serie de




intervalos de manera tal que sélo un tiempo de muerte esta incluido en cada

intervalo y es, a su vez, el inicio del intervalo.

Supéngase que hay n individuos con tiempos de supervivencia observados

t,t,,t,....t, . Algunas de estas observaciones pueden estar censuradas por la
1 b2s i3 gu P

-
derecha y puede haber varios individuos con el mismo tiempo de supervivencia.
Supdngase ahora que hay r tiempos de muerte entre los individuos, donde r<n.
Después de ordenar estos tiempos de muerte en orden ascendente, el j-ésimo se

denota por t,, para j=1,2,...,r, asi que los tiempos de muerte ordenados son
gy <ty <...<t,. El numero de individuos que estan vivos justo antes del tiempo

t,) se denotara por n;, para j=1,2,...,r,y d; denotara el numero de los que

mueren en ese momento. Entonces, el intervalo de tiempo (t( 7 -8, t( j}), donde &

es un intervalo de tiempo infinitesimal, incluye sélo un tiempo de muerte. Como

hay n, individuos que estan vivos justo antes de t;) ¥ d; muertes en t,, la
probabilidad de que un individuo muera durante el intervalo (¢, f+6) se
estima por d; / n;. Entonces, la probabilidad de que un individuo sobreviva a

través de ese intervalo es (nj. —-dj)/nj .

Hay veces en que los tiempos de supervivencia censurados ocurren
simultaneamente con alguna muerte; en este caso, al calcular los valores de las

n;, se considera al tiempo de supervivencia censurado como si hubiera ocurrido

inmediatamente después del tiempo de muerte.

De la manera en que se construyeron los intervalos de tiempo, el intervalo

(t(J)’ ey~ 5) , no contiene muertes. Entonces, la probabilidad de sobrevivir a tal

intervalo es uno y la probabilidad conjunta de sobrevivir a los intervalos

(t(j)—é', t(j)) y (t(J)’ t(j+1)~5) puede estimarse como (nj—dj)/nj. En el limite,




conforme 6 -0, (nj—dj)/nj se vuelve un estimador de la probabilidad de

sobrevivir al intervalo (t( iy t( j+l))‘

Ahora supéngase que las muertes de los individuos en la muestra ocurren
independientemente una de otra. Entonces, la funcién de supervivencia

estimada en cualquier momento en el k-ésimo intervalo

(t(k), t(m)), k=1,2,..,r, donde t(lrﬂ) ==, serd la probabilidad estimada de
sobrevivir més alla de t,,, es decir, la probabilidad de sobrevivir al intervalo
(t(k), t(,m)) y todos los anteriores. Este es el estimador Kaplan-Meier de la funcion

de supervivencia, el cual esta dado por

s‘@):ﬁ[”f‘df} (1.5)

Jj=1 nj

para t,, <t<f,,, k=12,..,r, con S(t) =1 para t<t, y donde {,, =«.
Estrictamente hablando, si la observacion mas grande es un tiempo de
supervivencia censurado t', S(t) esta indefinido para t >t'. Por otro lado, si el

tiempo de supervivencia observado mas grande, f,, es una observacién no

censurada, n, =d,, y entonces S(t)=0 para t2 t,,- Una grafica del estimador

Kaplan-Meier de la funcién de supervivencia es una funcién escalonada, en la
cual las probabilidades de supervivencia estimadas son constantes entre tiempos

de muerte adyacentes y decrece en cada tiempo de muerte.

El estimador Kaplan-Meier también es conocido como el estimador de

producto limite de la funcion de supervivencia.

Noétese que si no hay tiempos de vida censurados en el conjunto de datos,

ni—d;=n;,, J=12,..,r,enlaecuacion (1.5) y entonces se tiene que
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S(t)= kL,
n

para k=1,2,...,r-1, con §(t)=1 para t<ty, ¥y $(t)=0 para t2t,. Ahora, m,

es el numero de individuos en riesgo justo antes del primer tiempo de muerte,

que es el nimero de individuos en la muestra, y n,,, s el namero de individuos

con tiempos de supervivencia més grandes o iguales a t,,,. Por consecuencia, en
ausencia de censura, S(t) es simplemente la funcién de supervivencia empirica

S, definida en la ecuacion (1.3).

1.2.4 Error estindar del estimador Kaplan-Meier

El estimador Kaplan-Meier de la funcién de supervivencia para algin valor t

en el intervalo (t(k), t(m)) puede escribirse como

N k
s0)-118;.
JE
para k=1,2,...,r, donde p, = (nj - dj)/nj es la probabilidad estimada de que un
individuo sobreviva al intervalo que empieza en tU), j=1,2,...,r. Tomando

logaritmos,

N k
logS(t) =Y log P, ,
=
entonces la varianza de log S‘(t) esta dada por

va.r{logS‘(t)} = iva.r{log pj}

Jel




Ahora, puede suponerse que el numero de individuos que sobreviven al

intervalo que empieza en t,) se distribuye binomial con parametros n; y p;,
donde p; es la probabilidad real de sobrevivir al intervalo. El nimero observado

de individuos que sobreviven es n; -d;, entonces
var(n; -d;)=n;p, (I‘PJ‘)'

Como p, = (nj —dj)/nj , entonces

La varianza de p, puede estimarse entonces por

2;(1- b))

n;

(1.7)

Para obtener la varianza de log ( p j) , se utiliza la aproximacion por series de

Taylor a la varianza de una variable aleatoria, dada por

var{g(X)}z{di—gf)} var (X) (1.8)

Utilizando las expresiones (1.7) y (1.8) se tiene que
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De la ecuacién (1.6},

var {1og (1) ~ 3 %

1n; ("J ‘dj) .

y aplicando otra vez la ecuacién (1.8) se tiene que

var(logé(t)) — var(S‘ (t))

[sO)]

asi que

k

var {$(t)} = [5(0)] Z—d—’— (1.10)

i (n; - d;)

Finalmente, el error estandar el estimador Kaplan-Meier de la funcién de

supervivencia esta dada por

se.{S(t)f ={S(1)] {i ——(fjd—j)} (1.11)

1N
para f, <t <t . Este resultado se conoce como férmula de Greenwood.

Si no hay tiempos de supervivencia censurados, n;-d; = ny,, entonces




i k —-N.
d; _&n Rin

mn; (n. —dj) P CF T

J
B -
i, N

N =

LCULN
1-S(t)
nS()’

dado que $(t)=n,./n, para ty <t<ty,, k=12..,r-1,enla ausencia de
censura. De ahi y de la ecuacion (1.10), la varianza estimada de S(t) es
S(t)[l—S(t)]/nl. Este es un estimador de la varianza de la funcién de

supervivencia empirica, S, , bajo la suposicion de que el numero de individuos en

riesgo al tiempo t tiene distribucién binomial con parametros n,, S(f).

1.2.5 Intervalos de confianza para los valores de la fancién de

supervivencia.

Un intervalo de confianza para el valor real de la funcién de supervivencia al

tiempo t se obtiene suponiendo que el valor estimado de la funcién de

supervivencia en t se distribuye asintéticamente Normal con media S(t) ¥
varianza estimada dada por la ecuacion (1.10). Asi, un intervalo del 100(1- a)%

de confianza para S(t), para un valor t dado, es
(8(t)- 2 (se(S(0},8(0)+ 7, se{S(0)})

donde s.e.{S(t)} se obtiene de la ecuacion {1.11) y z,_, es el cuantil 1—% de la

distribucién normal estandar.
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Una dificultad con este procedimiento surge del hecho de que los intervalos
de confianza son simétricos. Cuando la funcién de supervivencia estimada es
cercana a cero o a uno, los intervalos simétricos son inapropiados, ya que pueden

llevar a limites de confianza para la funcién de supervivencia que estarian fuera

del intervalo (0,1). Una solucién pragmética a este problema es reemplazar

cualquier limite mayor que la unidad por 1.0 y cualquier limite menor que cero

por 0.0.

Un procedimiento alternativo es transformar S(t) de manera que tome
valores en €l rango (~oo,co) y obtener los intervalos de confianza para el valor
transformado. Los limites de conflanza resultantes se transformaran
inversamente para obtener asi intervalos de confianza para S(t). Las

transformaciones posibles son la logistica, log[S(t)/{l—S(t)}], y la

transformacion log-log complementaria, log{—logS(t)}. Noétese que esta ultima
cantidad es el logaritmo de la funcion de riesgo acumulada. En este caso, el error
estandar del valor transformado de S(t) puede encontrarse utilizando la

aproximacién en la ecuacién (1.8).

Otro problema es que en las colas de la distribucién de los tiempos de
supervivencia, es decir, cuando S(t) es cercano 4 cero o a uno, la varianza de
S(t) obtenida utilizando la formula de Greenwood subestima el verdadero valor
de la varianza. En estas circunstancias puede utilizarse una expresion

alternativa para el error estandar de S(t). Peto et. al. (1977) propone que el error

estandar de S(t) se obtenga por la ecuacién

sefs()= SONL50) \&ln_;s(t) ,




para fy, st <ty k=1,2,...,r,donde n, es el numero de individuos en riesgo

en t,,, el inicio del k-ésimo intervalo de tiempo construido.

Los errores estandar de S(t) obtenidos con esta formula tenderan a ser

mayores de lo que deberian ser. Por esta razon, se recomienda utilizar el

estimador de Greenwood para uso general.

1.3 COMPARACION DE DOS GRUPOS DE DATOS DE SUPERVIVENCIA

En la comparacion de dos grupos de datos de supervivencia hay métodos
que pueden utilizarse para cuantificar hasta qué punto hay diferencias entre
ellos. Se considerara ahora un procedimiento no paramétrico llamado prueba de

log-rangos (log-rank test).
1.3.1 Prueba de log-rangos (log-rank test).

Se denotara a los dos grupos como Grupo [ y Grupo II. Supdngase que hay

r tiempos de muerte distintos, ¢, <t, <...<f,, a través de los dos grupos, y que
al tiempo f; mueren d; individuos en el Grupo Iy d,; individuos en el Grupo I},

para j=1,2,...,7. A menos que dos o mas individuos en un grupo tengan

registrado el mismo tiempo de muerte, los valores de d;; y d,; seran cero o uno.
Supéngase ademas qué, justo antes del tiempo t hay n,; individuos en riesgo
de muerte en el primer grupo y n,; en el segundo grupo. Por consecuencia, al
tiempo t, hay d; =d; +d,, muertes en total de los n; =n,; +n,; individuos en

riesgo.
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Grupo Numero de Nimero de Numero de
muertes en t(j) individuos que individuos en riesgo

sobreviven més alla  justo antes de t(j)

de &)
1 dy, ;= Gy T
I G LYY Maj
Total d; n;,-d, n;

Tabla 1.1 Numero de muertes en el j-ésimo tiempo de muerte en cada uno de los grupos de

individuos.

Ahora considérese la hipotesis nula de que no hay diferencias en las
experiencias de supervivencia de los individuos entre los dos grupos. Si los
totales marginales en la Tabla 1.1 se consideran fijos, las cuatro entradas en esta

tabla s6lo se determinan por el valor de d,;, el numero de muertes en {; en el
Grupo 1. Puede considerarse entonces a d;; como una variable aleatoria que
tomara cualquier valor en el rango (O,min{dj,n”}) y con distribucién

Hipergeométrica. De acuerdo con esto la probabilidad de que la variable aleatoria

asociada con el numero de muertes en el primer grupo tome el valor d,; es

o)l )
Ay Ay, (1.12)

La media de la variable hipergeométrica d,; esta dada por

e; =n,;d;/n, (1.13)




asi que e, es el numero esperado de individuos que mueren al tiempo t, en el

Grupo L.

Ahora, la diferencia entre el numero total observado y el niumero esperado

de muertes en €l Grupo L es

r

U, =Y (d,-ey) (1.14)
j=1
Esta estadistica tendrd media cero, ya que E(d, 1)=eu- Mas aun, como los

tiempos de muerte son independientes unos de otros, la varianza de U, es

simplemente la suma de las varianzas de las d;;. La varianza de d,; esta dada

por
b = M (-4 (1.15)
Y nj (nj ~1)
asi que la varianza de U; es
var(U,) = jZ_lv” =V, (1.16)

Cuando el ntumero de tiempos de muerte no es muy pequefio, por el

Teorema Central del Limite, U, ~ N{0,V,). Se sigue entonces que

U,

~ N(0,1}),
- N
y por consecuencia
UQ
—L o~ (1.17)
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La prueba basada en esta estadistica tiene varios nombres, incluyendo
Mantel-Cox y Peto-Mantel-Haenszel, pero probablemente se le conoce mas como

prueba de log-rangos (log-rank test).

La estadistica W, =U}?/V, resume qué tanto se desvian los tiempos de
supervivencia observados en los dos grupos de datos de los esperados, bajo la

hipétesis nula de que no hay diferencia entre grupos. Mientras mas grande sea el

valor de esta estadistica, es decir, mayor al cuantil 1—% de la distribucion ji-

cuadrada con un grado de libertad, se tendra mas evidencia en contra de la

hip6tesis nula, con un nivel del 100 (1—- a)% de confianza.

1.4 COMPARACION DE TRES O MAS GRUPOS DE DATOS DE SUPERVIVENCIA

La prueba de rangos puede extenderse al caso en €l que se comparan tres o
mas grupos de datos de supervivencia. Supéngase que se van a comparar las

distribuciones de supervivencia de g grupos de datos, para g22. Como una

extension de la estadistica U, se tiene

r d
ch =Z(d’v__nkj jJ’

J=1 n_,-

para k=1, 2,..., g-1. Estas cantidades se expresan entonces en forma de vector

con (g -1) entradas.

Se necesitan también las expresiones de las varianzas de U, y para la
covarianza entre pares de valores. En particular, la covarianza entre U,, y Uy,

esta dada por




le =

inwdj(nj _dj)[akk' __nﬂ']’

= nj(nj—l) n,

para k, k' =1, 2,...,, g-1, donde J,, estalque

1 sik=kK
O =
0 en otro caso.
Estos términos forman la matriz de varianzas-covarianzas, V,, que es simétrica y
tiene las varianzas de las U, en la diagonal y los términos de covarianza fuera de

la diagonal.

Como U, ~ N, (0,V,) y, por consiguiente, V,*U, ~ N, (0,1}, cuando la
hipotesis nula es verdadera, la estadistica U;V, 'U, se distribuye ji-cuadrada con

(g-1) grados de libertad. Para probar la hipotesis nula de que no hay diferencias

entre grupos, se compara el valor de esta estadistica con el cuantil 1—% de la

distribucién ji-cuadrada con (g ~1) grados de libertad; si es mas grande que el
cuantil se tendra mas evidencia en contra de la hipotesis nula, con un nivel del

100(1-a)% de confianza.

1.5 MODELANDO LOS DATOS DE SUPERVIVENCIA

En la mayoria de los estudios médicos que dan lugar a datos de
supervivencia se tiene informacién suplementaria para cada individuo. Un
ejemplo tipico seria un ensayo clinico cuye objetivo es comparar los tiempos de
supervivencia de pacientes que reciben uno de 2 tratamientos. En un estudio
como éste, variables demograficas como edad o sexo del paciente, valores de

variables fisiologicas como presion arterial, factores asociados con el estilo de vida
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del paciente, como si fuma o no y habitos alimenticios, tendran impacto en el
tiempo que el paciente sobrevive. Por lo tanto, los valores de estas variables, a las
que se les llama variables explicativas, deberan ser registrados desde el principio

del estudio.
1.5.1 Modelando la funcién de riesgo

Por medio del analisis de datos de supervivencia se puede explorar cémo la
supervivencia de un grupo de pacientes depende de los valores de una o varias
variables explicativas, que bien pueden cambiar en el tiempo o tener valores que

se registraron para cada paciente en el tiempo origen.

En el analisis de datos de supervivencia el interés se centra en el riesgo de
muerte en cualquier momento después del tiempo origen del estudio. Como una
consecuencia, en el andlisis de supervivencia la funcién de riesgo se modela
directamente. Los modelos resultantes son, de alguna manera, diferentes en
forma de los modelos lineales utilizados en analisis de regresion o en el analisis
de datos de un disefio de experimentos, donde se modela la dependencia de la
media de la variable respuesta, o alguna funcién de ella, con algunas variables
explicativas. Sin embargo, muchos de los principios y procedimientos usados en
modelacion lineal se utilizan en la modelacién de datos de supervivencia.

Hay dos razones basicas para modelar los datos de supervivencia. Un
objetive del proceso de modelacién es determinar cual combinacién de variables
explicativas afecta la forma de la funcién de riesgo. En particular, puede
estudiarse tanto el efecto que el tratamiento tiene en el riesgo de muerte, como el
punto hasta el cual otras variables explicativas afectan la funcion de riesgo, Otra
razdn para modelar la funcién de riesgo es obtener un estimador de la funcién en
si para un individuo. Ademas, puede encontrarse un estimador de la funcién de
supervivencia, gracias la relacién que existe entre ésta y la funcién de riesgo.
Esto puede llevar a la estimacion de cantidades tales como el tiempo mediano de
supervivencia, que sera funcién de las variables de interés en el modelo y que

podra estimarse en pacientes actuales o futuros con valores particulares de esas
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variables explicativas. El estimador resultante puede ser 1til al idear un régimen

o aconsejar al paciente acerca de su pronéstico.

El modelo basico para datos de supervivencia considerade en el presente
trabajo es el modelo de riesgos proporcionales. Este modelo fue propuesto por
Cox (1972) y también se le conoce como modelo de regresién de Cox. Aunque el
modelo se basa en la suposiciéon de riesgos proporcionales, es decir, en que el
riesgo de muerte en cualquier momento para un individuo en un grupo es
proporcional al riesgo en ese momento para un individuo similar en el otro grupo,
no se supone ninguna distribucion de probabilidad sobre los tiempos de
supervivencia, por esta razéon este modelo es referido como modeilo

semiparamétrico.
1.5.1.1 Un modelo para comparar 2 grupos

Supdéngase que los pacientes reciben aleatoriamente uno de dos
tratamientos, que por lo general son el estandar y uno nuevo; y sean h; (t) y
hy(t) los riesgos de muerte al tiempo t para los pacientes en el tratamiento

estandar o nuevo, respectivamente. De acuerdo con un modelo simple para los
tiempos de supervivencia de los dos grupos de pacientes, el riesgo al tiempo ¢
para un paciente en el tratamiento nuevo es proporcional al riesgo en el mismo
tiempo para un paciente en el tratamiento estandar. Este modelo de riesgos

proporcionales puede expresarse de la siguiente manera

P (6) = s (1) (118

para algiin valor no negativo de ¢, donde y es una constante. Una implicacién de

esta suposicién es que las correspondientes funciones de supervivencia para los

individuos en diferentes tratamientos no se cruzan.

El valor de ¥ es la razén entre el riesgo de muerte en cualquier momento

para un individuo en el nuevo tratamiento y el de un individuo en el tratamiento
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estandar, asi que y se conoce como riesgo relativo o razén de riesgos. Si y <1, el

riesgo de muerte en t es menor para un individuo que toma el nuevo tratamiento,
en relacién al individuo que toma el estandar. El nuevo tratamiento es, entonces,

mejor que el estandar. Por otro lado, si v >1, el riesgo de muerte en ¢ es mayor

para un individuo en el nuevo tratamiento y, por lo tanto, el tratamiento estandar

es superior.

Una manera alternativa de expresar al modelo en la ecuacion (1.18) lleva a

un modelo que puede generalizarse mas facilmente. Supdngase que se tienen
datos de supervivencia para n individuos y sea h; (t), i=12,...,n la funcion de
riesgo para el i-ésimo individuo. Sea h, (t) la funcién de riesgo para un individuo
en el tratamiento estandar. La funcién de riesgo para un individuo en el nuevo
tratamiento es, entonces, yh,(t). El riesgo relativo ¥ no puede ser negativo asi
que es conveniente fijarlo como y = exp(f8). El parametro g es el logaritmo de la
razon de riesgos, es decir, g =log(y) y cualquier valor real de # dara un valor
positivo de v . Notese que los valores positivos de f se obtienen cuando la razén

de riesgos es mayor que uno, es decir, cuando el tratamiento nuevo es inferior al

estandar.

Ahora, sea X una variable indicadora que toma el valor 0 si un individuo

toma el tratamiento estandar y 1 si el individuo toma el nuevo. Si x;, es el valor
que toma la variable X para el i-ésimo individuo en el estudio, i=1,2,...,n, la

funcién de riesgo para este individuo puede escribirse como
h; (t) = e’ hy (t) (1.19)

donde x, =1 si el i-ésimo individuo pertenece el nuevo tratamientoy x, =0 en

otro caso. Y de ahi

h (t)
ho (1)
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Este es el modelo de riesgos proporcionales para la comparacion entre dos grupos

de tratamiento.
1.5.1.2 El modelo general de riesgos proporcionales

Ahora se generalizara el modelo anterior a la situacion donde el riesgo de

muerte en un momento en particular depende de los valores x,, X;,..., X, de p
variables explicativas X;, X,,..., X,. Se supone que los valores de estas variables

han sido recolectados en el tiempo origen del estudio.

El conjunto de valores de las variables explicativas en el modelo de riesgos
!
proporcionales sera representado por un vector x, tal que §=(x1,x2,...,xp) .

Sea h,y(t) la funcién de riesgo para un individuo cuyos valores de todas las

variables explicativas que conforman el vector x son cero. A la funcién hy(t) se

le llama funcién de riesgo base. La funcién de riesgo para el i-ésimo individuo

puede entonces escribirse como
h(t) =v (x)ho(t)

donde y(x;) es una funcién de los valores del vector de variables explicativas
para el i-ésimo individuo. La funcién w(x,) puede interpretarse como el riesgo al
tiempo t para un individuo cuyo vector de variables explicativas es x;, con

respecto al riesgo para un individuo para el cual x=0.

Una vez mas, como el riesgo relativo w(x;) no puede ser negativo, s
conveniente escribirlo como exp(#,}, donde 7, es una combinacién lineal de las p

variables explicativas en x,;. Por lo tanto,

mo= By + BaXg +o B
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En notacién matricial 7, = f'x;, donde B es el vector de coeficientes de las
variables explicativas x,, x,,..., x, en €l modelo. Puede considerarse & f; como el
cambio en el logaritmo del cociente de riesgos cuando la variable x; aumenta su
valor en uno y las demas variables explicativas se mantienen constantes, o a
exp (ﬁj) como el cambio en el cociente de riesgos cuando la variable x; aumenta

su valor en uno y las demas variables explicativas se mantienen constantes. Ala
cantidad 7, se le llama componente lineal del modelo, pero también se le conoce
como score de riesgo para el i-ésimo individuo. El modelo de riesgos

proporcionales entonces se vuelve
h; (t) = exp (ﬁlxli + Xy ﬂpxpi)ho (t) (1.20)

Como este modelo puede re-expresarse de la forma

log [%—((%J = By + BaXg o+ By,

el modelo de riesgos proporcionales puede ser considerado como un modelo lineal

para el logaritmo del cociente de riesgos.

Noétese que no hay término constante en el componente lineal del modelo de
riesgos proporcionales. Si un término constante g, fuera incluido, la funcién de
riesgo base se reescalaria dividiendo h, (t) por exp(4,), y el término constante se
cancelaria. Como puede notarse no se han hecho suposiciones respecto a la

forma real de la funcién de riesgo base h, (t).

En general, una funcién de riesgo puede depender de variables continuas
y/o discretas (o factores). Una variable continua es la que toma valores
numéricos que frecuentemente estan medidos en una escala continua, como la

edad o la presion sistélica. Un factor es una variable que toma un numero
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limitado de valores, que se conocen como niveles del factor, por ejemplo, sexo,
estado civil. Cada uno de estos dos tipos de variables se incorpora de manera
diferente en el componente lineal de un modelo de riesgos proporcionales. En el
caso de las variables discretas o factores es necesario parametrizar €l modelo, ya
que por identificabilidad no es posible ajustar un parametro para cada nivel. La

forma mas comun de hacerlo es elegir un nivel base.
1.5.2 Ajuste del modelo de riesgos proporcionales

Ajustar el modelo de riesgos proporcionales dado en la ecuacién (1.20) a un
conjunto observado de datos de supervivencia implica estimar los coeficientes

desconocidos, B, f4,,..., B,, de las variables explicativas en el componente lineal

del modelo, X, X,,...; X También debe estimarse la funcion de riesgo base,

[
hy(t). Ambos componentes del modelo deben estimarse de manera separada.
Las f's se estiman primero utilizando el método de mdxima verosimilitud y tales

estimadores se utilizan después para construir el estimador de la funcion de
riesgo base. Este resultadc es importante, ya que significa que para hacer

inferencias acerca de los efectos de las p variables explicativas X, X,,..., X, enel

correspondiente riesgo, h, (t)/hg(t), no se necesita estimar A, (t).

Supéngase que se tienen datos disponibles para n individuos, entre los
cuales hay r tiempos de muerte distintos y n-r tiempos de supervivencia
censurados por la derécha. Supdngase también que sélo muere un individuo en
cada tiempo de muerte, es decir, no hay empates en los datos. Los r tiempos de

muerte son f; <t, <...<tf,, de manera que {, es el fésimo tiempo de muerte

ordenado. El conjunto de individuos en riesgo al tiempo t, sera denotado por
R(tii))’ es decir, R(t(j)) es el conjunto de individuos vivos y no censurados justo

en el momento anterior a ty- A la cantidad R(t( J.)) se le llama conjunto de riesgo.
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La base del argumento utilizado en la construccion de la funciéon de
verosimilitud para el modelo de riesgos proporcionales es que los intervalos entre
tiempos de muerte sucesivos no transmiten informacién acerca del efecto de las
variables explicativas en el riesgo de muerte. Esto es porque la funcién de riesgo
base tiene una forma arbitraria y, por lo tanto, es concebible que h,(t), y de ahi,

h(t), sea cero en aquellos intervalos de tiempo en los cuales no hay muertes.

Esto significa que esos intervalos no proporcionan informacién acerca de los

valores de los parametros §. Por lo tanto, considérese la probabilidad de que el

i-ésimo individuo muera en algin tiempo Ly condicional en que uno muera en
t;» uno de los r tiempos de muerte observados t(l), t(g),..., t(,,. Si el vector de

variables explicativas para el individuo que muere en t, es X, estoes

P[individuo con variables X muere en t , | una muerte en t(i)] (1.21)

Por definicién, esta expresién se convierte en

P[individuo con variables X, muere en t( J.)]

P[una muerte en t(j)]

El numerador de la expresion anterior es simplemente el riesgo de muerte en el

tiempo t, para el individuo cuyo vector de variables explicativas es Xi)- Siel i
ésimo individuo es el que muere en Y, esta funcién de riesgo puede escribirse
como h; (t(j))' El denominador es la suma de los riesgos de muerte al tiempo )

sobre todos los individuos en el conjunto de riesgo en ese tiempo. La

probabilidad condicional de la ecuaciéon (1.21) queda expresada entonces como

h, (tu‘)) ’
ZleR(tw)hl (t(j))
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y, utilizando la ecuacién (1.20), queda

€Xp (g"—‘m)
Y tarfs,) 5P (£%)

Finalmente, tomando el producto de estas probabilidades condicionales sobre los

r tiempos de muerte, la funcién de verosimilitud es

r exp|f'x,;
_ H Z (- ! ))'
i 2 ren(s,) 5P (6'5)

L(B) (1.22)

La funcién de verosimilitud que se ha obtenido no es una verosimilitud real,
ya que no utiliza directamente los verdaderos tiempos de supervivencia
censurados y no censurados. Por esta razén esta funcion es referida como

funcion de verosimilitud parcial.

Los individuos con tiempos de supervivencia censurados no contribuyen al
numerador de la funcién de log-verosimilitud, pero entran en la suma sobre los
conjuntos de riesgo de los tiempos de muerte que ocurren antes del tiempo de
censura. Mas aun, la funcién de verosimilitud depende solamente del orden de
los tiempos de muerte, ya que esto determina el conjunto de riesgo en cada uno
de estos tiempos. Por consecuencia, las inferencias acerca del efecto de las
variables explicativas en la funcién de riesgo dependen solamente en el orden de

los tiempos de supervivencia.

Ahora supéngase que los datos consisten de n tiempos de supervivencia

observados, denotados por {,t,,...,t, ¥ que 4, €s un indicador de censura que
toma el valor O si el i-ésimo tiempo de supervivencia t, i=12,...,n, esta
censurado y 1 en otro caso. La funcion de verosimilitud de la ecuacién (1.22)

puede expresarse de la forma
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&
o _enlps)
t=1 Zz-R(t,)exP /_9'51) ’

donde R(t;) es el conjunto de riesgo al tiempo t,. La correspondiente funcién de

log-verosimilitud esta dada por

log L(B) = i&{g'a ~log %, exp(ﬁ'&)} (123)

i=l 1eR(1)

Los estimadores de maxima verosimilitud para los parametros f en el

modelo de riesgos proporcionales pueden encontrarse maximizando la funcién de
log-verosimilitud utilizando métodos numéricos. Esta maximizacién

generalmente se realiza utilizando el procedimiento de Newton-Raphson.

1.5.2,1 Elprocedimiento de Newton-Raphson

Sea g( g) el vector de px1, donde cada entrada es la primera derivada de la

funcién de log-verosimilitud en la ecuacion (1.23) con respecto al parametro g,

j=1,2,..., p. Esta cantidad se conoce como el vector de scores de eficiencia.

También, sea la matrizde px p, I([_?) , la matriz de los negativos de las segundas

derivadas de la log-verosimilitud, asi que el ( J,k)-ésimo elemento de I ( g) es

&*log L(g)
ETE

La matriz | ( g) es conocida como la matriz de informacién observada.

De acuerdo con el procedimiento Newton-Raphsorn, un estimador del vector
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de los parametros, 2, enel (s+ 1)-ésimo ciclo del procedimiento iterativo, L_?,H , €8
ésﬂ = :_6:'_-: + I—l (és)g(és) L]

para s =0,1,2,..., donde g(és) es el vector de los scores de eficiencia y I‘l(/_ﬁ',) €s
el inverso de la matriz de informacién, ambos evaluados en és. El proceso puede

empezarse tomando [_?O =0. El proceso se termina cuando el cambio en la log-

verosimilitud es suficientemente pequeno o cuando el mas grande de los cambios
relativos en los valores de los estimadores de los parametros es suficientemente

pequertio.

Cuando el procedimiento iterativo ha convergido, la matriz de varianzas-

covarianzas de los estimadores de los parametros puede aproximarse por la

inversa de la matriz de informacion, evaluada en /_fi', esto es, [ ‘l(é) . Las raices

cuadradas de los elementos de la diagonal de esta matriz son los errores estandar

de los valores estimados de 8, 3,,..., 5,-

1.5.3 Intervalos de conflanza y pruebas de hipétesis para las §'s

Un intervalo del 100(1-a)% de confianza para el parametro /5, bajo la

suposicion de que 4, ~ N(£,17(4)), es

(ﬁ, - zl_%s.e.( I.) B+ z, ;S (ﬂ, ))

donde B es el estimadorde B, y z,_, es elcuantil 1 -g— de la distribucién normal

estandar.
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Si un intervalo del 100(1-a)% de confianza para g, no incluye al cero, se
tiene evidencia de que el valor de tal parametro es estadisticamente diferente de
cero. Mas especificamente, la hipdtesis nula £, =0 puede probarse calculando el

valor de la estadistica f, / s.e.(B,.). El valor observado de esta estadistica se

compara con los cuantiles de la distribucién normal estandar. Este

procedimiento algunas veces es llamado prueba de Wald.

En general, los estimadores individuales 4, #,,... en un modelo de riesgos

proporcionales no son independientes uno de otro. Esto significa que los

resultados de pruebas de hipétesis separadas para los parametros f en un
modelo no son faciles de interpretar. Por ejemplo, considérese la situacién en que
hay tres variables explicativas X,, X,, X,. Si f, y £, no son significativamente
diferentes de cero al compararse con sus errores estandar, no se puede concluir
que sélo X, debe ser incluida en el modelo. Esto es debido a que el coeficiente de

X,, por ejemplo, puede cambiar cuando X, es excluida del modelo y viceversa.

Esto puede suceder cuando X, y X, estan correlacionadas.

Debido a la dificultad al interpretar los resultados de las pruebas
concernientes a los valores de los coeficientes de las variables explicativas en un
modelo, se requieren métodos alternativos para comparar diferentes modelos de

riesgos proporcionales que sean mas satisfactorios que las pruebas de Wald.
1.5.4 Comparacion de modelos alternativos

En el andlisis de datos de supervivencia se buscan modelos que representen
la dependencia de la funcién de riesgo con una o mas variables explicativas.
Durante el proceso se gjustan diferentes modelos de riesgos proporcionales que
dependen de diferentes conjuntos de variables explicativas y se hacen

comparaciones entre ellos.
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Como un ejemplo especifico, considérese la situacién donde hay dos grupos
de tiempos de supervivencia, correspondientes a individuos que reciben un
tratamiento estandar o uno nuevo. La funcién de riesgo comin bajo el modelo

para el cual no hay diferencia entre tratamientos puede tomarse como h,(t).

Este modelo es un caso especial del modelo general de riesgos proporcionales de
la ecuacion (1.20) en el cual no hay variables explicativas en el componente lineal

del modele. A este modelo se le llama modelo nulo.

En la aproximacion por modelos al analisis de datos de supervivencia hay
dos pasos que deben realizarse. Primero, se necesita examinar el ajuste de un
modelo de riesgos proporcionales a los datos observados para asegurar que es ¢l
apropiado. Segundo, se necesita interpretar el modelo para cuantificar el efecto
que tienen las variables explicativas en la funcién de riesgo. Pero antes, deben

considerarse ciertas estrategias para la seleccion de modelos.
1.5.5 Estrategias para la seleccién de modelos

Un paso inicial en el proceso de seleccion de modelos es identificar un
conjunto de variables explicativas que tienen potencial para ser incluidas en el
componente lineal de un modelo de riesgos proporcionales. Este conjunto debe
contener las variables y factores que se han recolectado para cada individuo, pero
adicionalmente se pueden requerir los términos que correspondan a las

interacciones entre factores o entre variables y factores.

Una vez que se ha aislado el conjunto de variables explicativas potenciales,
se debe determinar la combinacién de variables que se utilizara al modelar la
funciéon de riesgo. En la préctica, una funcién de riesgo no dependera de una
combinaciéon tinica de variables. Mas bien se tendra cierto numero de buenos
modelos, mas gque un Unico “mejor” modelo. Por esta razén es deseable

considerar un rango mas amplio de modelos posibles.

Un principio importante en la modelacidén estadistica es que, cuando un
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modelo tiene un término de interaccion, los correspondientes términos de orden
menor deben estar incluidos también. Esta regla se conoce como principio

Jjerarqguico.

La estrategia de seleccion de modelos depende hasta cierto punto del
propésito del estudio. En algunas aplicaciones se obtendra informacién de cierto
numero de variables y el objetivo sera determinar cuéles de ellas tienen efecto en
la funcién de riesgo. En otras situaciones habrd una o mas variables de interés
primario, tales como términos correspondientes al efecto de un tratamiento. El
objetivo del proceso de modelacién sera evaluar el efecto de tales variables en la
funcién de riesgo. Como tal vez se espere que las otras variables que se han
registrado influyan en el tamario y precisién del efecto del tratamiento, estas

variables tendran que ser tomadas en cuenta en el proceso de modelacién.
1.5.5.1 Procedimientos para la seleccion de variables

Primero se considerara la situacion en la que todas las variables tienen igual
importancia y el objetivo es identificar subconjuntos de ellas de los cuales
depende la funcién de riesgo. Cuando el nUmero de variables explicativas
potenciales, incluyendo interacciones, términos no lineales, etc. no es muy
grande, puede ser factible ajustar todas las posibles combinaciones de términos,
prestando la debida atencién al principio jerarquico. Los modelos anidados

alternativos pueden ser comparados examinando el cambio en el valor de —21og L

al anadir o quitar términos del modelo o bien por medio de la devianza.

La devianza es la estadistica que se utiliza para resumir qué tanto el modelo
que se esta probando difiere de un modelo que ajusta perfectamente a los datos.
A este ultimo modelo se le llama saturado o completo, v es el modelo en el cual se

permite que los coeficientes S sean diferentes para cada individuo. Esta

estadistica esta dada por
D=-2{log L, -log L}
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donde L es la verosimilitud parcial maximizada bajo el modelo actual y L, esla

verosimilitud parcial maximizada bajo el modelo saturado. Mientras mas

pequerio sea el valor de la devianza, mejor sera el modelo.

Las comparaciones entre modelos, que no necesitan estar anidados, pueden

hacerse también en base a la estadistica
AIC = -2logL+ap,

donde p es el numero de parametros desconocidos en el modelo y @ es una
constante predetermihada. El valor de a usualmente se toma entre 2 y 6,
(aunque el mas recomendado para uso general es 3 (Collet, D (1994)). Esta
estadistica se conoce como Criterio de informacién de Akaike y mientras mas
pequerio sea su valor, mejor sera el modelo. La motivacién detras de esta
estadistica es que si la Unica diferencia entre dos modelos es que uno incluye
covariables innecesarias, los valores de AIC para los dos modelos no seran muy
diferentes. Es mas, el valor de AIC tendera a incrementarse cuando se agreguen
términos innecesarios en el modelo. Es importante que después de elegir un
modelo se confirme que éste ajusta correctamente a los datos utilizando los

métodos de revision de modelos, que se veran posteriormente.

Cuando el numero de covariables es relativamente grande, el nimero de
modelos posibles que se necesitara ajustar sera computacionalmente caro. En
esta situacién se pueden utilizar rutinas basadas en los métodos forward,

backward, o una combinacién de ambos llamada stepwise.

Estas rutinas automaticas tienen cierto numero de desventajas.
Tipicamente, llevan a la identificacion de un subconjunto de variables en
particular, en lugar de un conjunto de modelos igualmente buenos. Los
subconjuntos encontrados por estas rutinas frecuentemente dependeran del
procedimiento de seleccion que se utilizo, es decir, si fue seleccion hacia adelante

(forward), hacia atras (backward) o stepwise y generalmente tenderan a ignorar el
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principio jerarquico. También dependen de una regla de paro que se utiliza para
determinar si un término debe ser incluido o excluido de un modelo. Por todas
estas razones, estas rutinas deben tener un papel limitado en la seleccion de

modelos y deben ser utilizadas con cuidado.

1.6 REVISION DE MODELOS

Después de que se ha ajustado un modelo a un conjunto de datos de
supervivencia observados se necesita evaluar si es adecuado. El uso de
procedimientos de diagnodstico para la validacion de modelos es una parte

esencial del proceso de modelacién.

En algunas situaciones, la inspeccién cuidadosa de los datos observados
puede llevar a la identificacién de ciertas caracteristicas, tales como individuos
con tiempos de supervivencia inusualmente grandes o pequefios. Sin embargo, a
menos que haya sclamente una o dos variables explicativas, una examinacion
visual de los datos no es muy util. La situacién se complica mas cuando existe
censura, ya que es mas dificil juzgar si el modelo es adecuado ¢ no, atun en las
situaciones mas sencillas. Es por esto que la examinaciéon visual de los datos
debe complementarse con procedimientos mas formales de deteccion de

insuficiencias en los modelos ajustados.

Una vez que un modelo ha sido ajustado, hay ciertos aspectos del ajuste que
necesitan estudiarse. Por ejemplo, de todas las variables explicativas medidas
durante el estudic, el modelo debe incluir un conjunto apropiado de estas. Por
consiguiente, se necesitan procedimientos que permitan revisar si una variable
incluida en el modelo necesita transformarse o si alguna variable omitida deberia
incluirse. También sera importante identificar si hay tiempos de supervivencia
que sean mas grandes de lo que se pudo haber anticipado o individuos cuyas
variables explicativas tienen un impacto excesivo en la razén de riesgos. Ademas,
se necesita alguna forma de revisar la suposicién de riesgos proporcionales al

ajustar un modelo.
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Muchos de los procedimientos de revisién de modelos estan basados en los
residuos, que se calculan para cada individuo en el estudio y tienen la
caracteristica de gque su comportamiento es conocido, al menos

aproximadamente, cuando el ajuste del modelo es satisfactorio.
1.6.1 Residuos para el modelo de regresién de Cox

Supoéngase que se tienen los tiempos de supervivencia de n individuos,
donde r son tiempos de muerte y los restantes n-r estan censurados por la
derecha. Supéngase ademas que se ha ajustado el modelo de regresion de Cox a
los tiempos de supervivencia y que el componente lineal del modelo contiene p

variables explicativas X, X,,..., X,. La funcién ajustada de riesgo para el i-

ésimo individuo, i=1,2,...,n, s entonces
R (t) = exp(B'x ) o (1),

donde B'x, = Bixy + Poxa ++ fX, es el valor del predictor lineal ajustado del

modelo para tal individuo y h, (t) es la funci6n estimada de riesgo base.

1.6.1.1 Residuos de Cox-Snell

Se le llama asi porque es un ejemplo particular de la definicién general de

residuos dada por Cox y Snell (1968).

El residuo Cox-Snell para el i-ésimo individuo, i=1,2,...,n, esta dado por

o = exp(B’Ei)I:IG (t.) (1.24)

donde H, () es la funcién acumulada estimada de riesgo base al tiempo ¢;, el

tiempo de supervivencia observado para tal individuo. Notese que este residuo es
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el valor de H,(t)=-logS;(t), donde H,(t) y S (t,) son los valores estimados
del riesgo acumulado y de la funcién de supervivencia, respectivamente, para el i-

ésimo individuo al tiempo ¢,.

De acuerdo al teorema de cambio de variable, si T es la variable aleatoria

asociada con el tiempo de supervivencia de un individuo y S(t) es la

correspondiente funcién de supervivencia, entonces la funcién de densidad de la

variable aleatoria Y = —log S(t) esta dada por
- |y -l oy
fY(y)_ldtl fr{s (e )} (1.25)
donde f; (t) es la funcién de densidad de T. Ahora

dy _ d{-log S (t)} _ (@)
dt dt S(t)’

y sustituyendo ¢t = S (e‘y) en la igualdad anterior se tiene que

RS en)_Als )
S {S" (e‘y)} e

Finalmente, sustituyendo esta derivada en la ecuacién (1.25), se tiene que

fY (y) =e”,

por lo tanto, Ytiene una distribucién exponencial con parametro 1.

St el modelo ajustado a los datos observados es satisfactorio, entonces un

estimador, basado en el modelo, de la funcién de supervivencia para el i-ésimo
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individuo al tiempo t,, el tiempo de supervivencia para tal individuo, sera cercano
al correspondiente valor real S;(t,). Esto sugiere que si se ha ajustado el modelo

correcto, los valores §,(t,) tendran propiedades similares a las de S(t).
Entonces, los negativos de los logaritmos de las funciones de supervivencia
estimadas, -logs, (t), i=12,.., n, seran una muestra de tamafio n de una

distribucién exponencial con parametro unitario. Estos son los estimadores de

los residuos de Cox-Snell.

Si el tiempo de supervivencia observado para un individuo esta censurado
por la derecha entonces el correspondiente valor del residuo también estara
censurado por la derecha. Los residuos seran, entonces, una muestra censurada
de una densidad exponencial con parametro uno y al probar esta suposiciéon se

puede saber si el modelo es adecuado.

Los residuos de Cox-Snell r, tienen varias propiedades. En particular,
como tienen una distribucion exponencial cuando se ajusta un modelo
apropiado, no toman valores negativos; mas atn, tendran media y varianza uno.
Otro punto a notar es que si el tiempo de supervivencia mas grande no esta
censurado, el valor estimado de la funcién de supervivencia mas alla de ese

tiempo es cero, y el residuo 7, estara indefinido para tal observacion.

1.6.1.2 Residuos de Cox-Snell modificados

Las observaciones censuradas llevan a residuos que no pueden ser
considerados de la misma manera que los derivados de observaciones no
censuradas. Por consiguiente, puede buscarse modificar los residuos de Cox-

Snell de tal manera que se tome en cuenta explicitamente la censura.

Supbéngase que el i-ésimo tiempo de supervivencia es una observaciéon

censurada, t;, y sea t, el tiempo de supervivencia real (desconocido), tal que
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t, >t/ . Elresiduo de Cox-Snell para esta individuo, evaluado en el tiempo de vida

censurado, esta dado por
o= B, (6] = ~10g 5, (£),

donde H, (t;) y S () son los valores estimados del riesgo acumulado y de la

funcién de supervivencia, respectivamente, para el i-ésimo individuo al tiempo de

supervivencia censurado.

Si el modelo ajustado es correcto, entonces se puede considerar que los

valores 7, tienen una distribucion exponencial con parametro uno. La funcién

de riesgo acumulada de esta distribucién aumenta linealmente con el tiempo, asi

que mientras méas grande es el valor del tiempo de supervivencia t; para el i-

ésimo individuo, mas grande es el valor del residuo Cox-Snell para el individuo.

Se sigue, entonces, que el residuo para el i-ésimo individuo en el tiempo de
muerte real {desconocido), H; (t;}, sera mas grande que el residuo evaluado en el

tiempo de supervivencia censurado observado.

Para tomar en cuenta esto, los residuos de Cox-Snell pueden modificarse
con la adicién de una constante positiva A, que puede ser llamada exceso del

residuo (excess residual). Los residuos de Cox-Snell modificados son, entonces,

de la forma

, o para observaciones no censuradas,
rl, = .
g, +A para observaciones censuradas,

donde r. es el residuc de Cox-Snell para la i-ésima observacién, definido en la

ecuacion (1.24). Ahora sélo queda identificar un valor satisfactoric para A. Para
esto, se utiliza la propiedad de pérdida de memoria de la distribucion

exponencial. De acuerdo con este resultado, como 7, tiene una distribucién

exponencial con parametro uno, el exceso del residuo A tendra la misma
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distribucién. El valor esperado de A es uno, sugiriendo que A deba ser la
unidad, lo cual lleva a los siguientes residuos de Cox-Snell modificados

, {rc,- para observaciones no censuradas, (1.26)

rg +1 para observaciones censuradas.

El i-ésimo residuo de Cox-Snell modificado puede expresarse de una manera
alternativa introduciendo un indicador de censura, §,, que toma el valor de cero

si el tiempo de supervivencia observado para el i-ésimo individuo esta censurado

y uno si no lo esta. Entonces, el residuo de Cox-Snell modificado esta dado por
rh=1-6,+r4 (1.27)

Notese que de la definicion de este tipo de residuo, 75, debe ser mas grande que

uno para una observaciéon censurada. Ademas, como para los residuos no

modificados, 7, puede tomar cualquier valor entre cero € infinito y tendran una

distribucion sesgada.

Con base en evidencia empirica, Crowley y Hu (1977) encontraron que la
suma de la unidad al residuo Cox-Snell para una observacion censurada inflaba
demasiado el residuo. Ellos sugirieron entonces que era mejor utilizar el valor de
la mediana en lugar del de la media, Para la distribucion exponencial con
parametro uno el valor de la mediana es In2=0.693. Asi, una segunda version
del residuo de Cox-Snell modificado es

. {rc,. para observaciones no censuradas, (1.28)

o = .
" ry +1n2 para observaciones censuradas.

Cuando la proporcion de observaciones censuradas no es muy grande, el
conjunto de residuos obtenido con la primera de estas modificaciones no sera

muy diferente del obtenido con la segunda.




1.6.1.3 Residuos de Martingala

Los residuos modificados r definidos en la ecuacion (1.27) tienen media

igual a uno para las observaciones no censuradas. De acuerdo con esto, esos

residuos pueden ser refinados trasladando los r; de tal manera que tengan

media cero cuando la observacién estd censurada. Si, ademaés, los valores

resultantes se multiplican por -1, se obtienen los siguientes residuos
T = 0 — T (1.29)

Estos residuos se conocen como residuos de martingala, ya que pueden también

derivarse utilizando métodos de martingalas (Flemming y Harrington (1991)).

Los residuos de martingala toman valores en el intervalo (—oo,l), siendo
negativos los residuos para las observaciones censuradas, donde & =0. En

muestras grandes los residuos de martingala no estan correlacionados entre siy
tienen un valor esperado de cero; sin embargo, no. estan distribuidos '

simétricamente alrededor del cero.

Otra forma de ver los residuos de martingala es notar que la cantidad 7, de
la ecuacion (1.29) es la diferencia entre el numero observado de muertes para el i-
ésimo individuo en el intervalo (0,t) y el correspondiente numero esperado

estimado en base al modelo ajustado. Para ver esto, ndtese que €l numero

observado de muertes es uno si el tiempo de supervivencia ¢, no esta censurado,
y cero si lo esta, esto-es 6,. El segundo término en la ecuacion (1.29) es un
estimador de H, (t;), el riesgo acumulado o la probabilidad acumulada de muerte
para el i-ésimo individuo sobre el intervalo (0,t,). Como estamos tratando con

solo un individuo, esto puede verse como el numero esperado de muertes en tal

intervalo.
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1.6.1.4 Residuos de devianza

Como los residuos de martingala no estan distribuidos simétricamente
alrededor del cero, aun cuando el modelo ajustado es correcto, las gréaficas
basadas en estos residuos son dificiles de interpretar. Los residuos de devianza,
que fueron introducidos por Therneau, Grambsch y Fleming (1990) estan

distribuidos mas simétricamente alrededor del cero. Estan definidos como
3
rov. = 80 (11 ) [ -2 {rue + 8, 108 (8 ~ i)} ] {1.30)

donde r,; es el residuo de martingala para el i-ésimo individuo. La funcién
sgn(r,,) asegura que los residuos de devianza tengan el mismo signo que los

residuos de martingala.

La motivacién original para estos residuos es que son componentes de la
devianza. Los residuos de devianza son tales que D=> r,, asi que las

observaciones que corresponden a residuos de devianza relativamente grandes

son aquellas que no ajusta bien el modelo.

Otra forma de ver los residuos de devianza es que son los residuos de
martingala transformados para producir valores que son simétricos alrededor del
cero cuando el modelo ajustado es apropiado. Para entender mejor esto, primero

hay que recordar que los residuos de martingala r,;, pueden tomar cualquier valor
en el intervalo (—«,1). Para valores negativos grandes de r,, €l término entre los

corchetes en la expresidn (1.30) esta dominado por r,,. El tomar la raiz cuadrada
de esta cantidad tiene el efecto de llevar el residuo mas cerca de cero. Asi que los

residuos de martingala en el rango (-»,0) se comprimen contra el cero. Ahora
hay que considerar los residuos de martingala en el intervalo (0,1). E! término
8, 1og (8, - ;) en la ecuacién (1.30) solo sera diferente de cero para observaciones

censuradas y tomaran, entonces, el valor log(l1-r,). Conforme r,, se acerca a
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uno, 1-r,; se acerca a cero y log(l-r,,) toma valores negativos mas grandes. La

cantidad en corchetes en la expresiéon (1.30) es dominada entonces por este
término logaritmico, de tal manera que los residuos de devianza se van acercando

hacia +w conforme los residuos de martingala se acercan a uno.

Como punto final hay que notar que aunque se espera que estos residuos se
distribuyan simétricamente alrededor del cero cuando se ajusta un modelo

apropiado, no necesariamente suman cero.
1.6.1.5 Residuos de Schoenfeld

Dos desventajas de los residuos descritos anteriormente es que dependen en
gran manera del tiempo de supervivencia observado y requieren un estimador de
la funcién de riesgo acumulada. Ambas desventajas son superadas por un
residuo propuesto por Schoenfeld (1982) llamado residuo de Schoenfeld. Este
residuo difiere de los considerados anteriormente en que nc se tiene un valor
unico del residuo para cada individuo, sino un conjunto de valores, uno para

cada variable explicativa incluida en el modelo de regresién de Cox ajustado.

El i-ésimo residuo de Schoenfeld para X, la j-ésima variable explicativa en

el modelo, esta dado por

Tgi =0

{x,-a} (131)

donde &, es la variable indicadora antes descrita, x; es el valor de la j-ésima

variable explicativa, j=1,2,..., p, para el i-ésimo individuo en el estudio,

) (1.32)

y R(t) es el conjunto de todos los individuos en riesgo al tiempo t,. Nétese que
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los valores diferentes de cero de estos residuos sélo surgen de observaciones no

censuradas.

Como los estimadores de las f's son tales que

los residuos de Schoenfeld deben sumar cero. Estos residuos también tienen la

propiedad de que en muestras grandes el valor esperado de rg; €s ceroy no estan

correlacionados entre si.

Al utilizar estos residuos hay que notar que los individuos menos probables
de morir al tiempo t,, con respecto a aquellos en riesgo de muerte en t;, tendran
residuos con valores pequefios. Por el contrario, los individuos que tienen mas
probabilidad de morir, con respecto a aquellos en riesgo, tendran residuos

relativamente grandes.
1.6.2 Gréaficas basadas en residuos

Como se supone que los residuos de Cox-Snell se comportan como
observaciones de una distribucién exponencial unitaria cuando el modelo
ajustado es correcto, tienen media y varianza unitarias. Esto significa que las
graficas simples, tales como las graficas de residuos contra el numero de
observacion, conocidas como grdficas de indice, no seran simétricas. Por esta
razén, las graficas no son faciles de interpretar y se necesita algo un poco mas

sofisticado.

Sea S (t) el estimador Kaplan-Meier de la funcién de supervivencia para los

datos. Después de calcular los residuos de Cox-Snell, r,, se encuentra el

estimador de Kaplan-Meier para la funcion de supervivencia de estos valores.
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Este estimador se calcula de manera similar que el estimador Kaplan-Meier para
la funcién de supervivencia de los tiempos de supervivencia, excepto que los

datos en los cuales se basa €l estimador ahora son los residuos 7.,,. Los residuos

obtenidos de observaciones censuradas se toman como censurados. Denotando
el estimador por S(ry), se grafican los valores de log{—logS(ra )} contra logr,.

Esto da una grafica de riesgo log-acumulada para los residuos. Una grafica con
una linea recta con pendiente uno y con interseccion en el cero indicard que el
modelo ajustado es correcto. Por otro lado, una grafica que muestre cierta lejania
de la linea recta o una recta que no tenga aproximadamente pendiente uno o
interseccion en el cero, indicarda que el modelo necesita modificarse de alguna

manecra.

Cuando un modelo incluya factores, se haran graficas de riesgo log-
acumulativas de los residuos de Cox-Snell para cada nivel de cada factor en el
modelo. Si el modelo ajustado es satisfactorio, los puntos en la grafica
correspondientes a los diferentes niveles deberan traslaparse. Por otro lado, si
los residuos para un nivel del factor aparecen generalmente separados de
aquellos en los otros niveles, esto sugiere que el factor no ha sido tomado en

cuenta de manera apropiada en el modelo.
1.6.2.1 Graficas basadas en otros tipos de residuos

Cuando se han ajustado los residuos de Cox-Snell en presencia de censura,
pueden obtenerse graficas basadas en los residuos modificados. Por ejemplo, se
puede graficar los residuos de Cox-Snell modificados contra el numero de
observacién para obtener una grafica de indice. Los residuos con valores
negativos relativamente grandes pueden indicar que la observacién

correspondiente no ha sido ajustada de manera adecuada en el modelo.

Se ha visto que lo que determina los valores de los parametros £ es el orden

de los tiempos de supervivencia, mas que los tiempos de supervivencia en si. De

acuerdo con esto, las graficas de los residuos contra los tiempos de supervivencia
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ordenados pueden utilizarse para examinar si el modelo es adecuado. Si en tales

graficas no se presenta ningan patrén el modelo ajustado es factible.

Los residuos de Cox-Snell modificados pueden graficarse también contra las
variables explicativas que no fueron incluidas en el modelo de regresion de Cox.
Si no existe ninguna relacién obvia entre los residuos y alguna de tales variables,
es indicativo de que la variable no se necesita en el modelo. De la misma manera,
las graficas de residuos contra las variables incluidas en el modelo pueden
utilizarse como una comprobacion informal de la necesidad de tales variables.
Las graficas de los residuos contra las variables explicativas también pueden
utilizarse para indicar si alguna variable en particular necesita transformarse

antes de incorporarla en el modelo.

Aunque se permite la censura en la construccion de los residuos de Cox-
Snell modificados, es buena idea utilizar simbolos diferentes para las
observaciones censuradas y las no censuradas al graficar. Esto ayuda a

encontrar posibles caracteristicas inusuales asociadas con la censura.

Los residuos de martingala pueden utilizarse en la construcciéon de las
graficas que se describieron para los residuos de Cox-Snell modificados. En
particular, las graficas de indice de los residuos, las graficas contra los tiempos
de supervivencia o los tiempos de supervivencia ordenados y las graficas contra
las variables explicativas dentro o fuera del modelo pueden ser ttiles en la
validacién de modelos. Las graficas de indice pueden revelar observaciones que
no fueron correctamente ajustadas por el modelo, y las graficas contra las
variables explicativas indican si la variable necesita incluirse o si es necesario
transformar alguna de las variables incluidas en el modelo. Las graficas de
residuos contra los tiempos de supervivencia ordenados pueden utilizarse para

detectar desviaciones de los riesgos proporcicnales.

También se pueden hacer las mismas graficas para los residuos de
devianza. Gracias a la simetria que tienen estos residuos cuando se ajusta el

modelo correcto, las graficas construidas seran mas faciles de interpretar. Por
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ejemplo, una grafica de indice resaltara las observaciones con valores positivos o
negativos relativamente grandes, haciendo méas facil identificar cuéles

observaciones no ajusta bien el modelo.

Cuando un modelo incluye uno o mas factores, los puntos en una grafica de
indice para los residuos pueden etiquetarse de acuerdo a los niveles de un factor
en particular. Debe observarse el mismo patron para las observaciones

censuradas y las no censuradas en cada nivel del factor.

Las graficas de los residuos de Schoenfeld contra los tiempos de
supervivencia deben mostrar una dispersidn aleatoria de los puntos, centrados en
cero, si el modelo ajustado es el adecuado. Si €l residuo de Schoenfeld se calcula
para una variable indicadora utilizada para ajustar un factor en el modelo, una
grafica de los residuos contra los tiempos de supervivencia ordenados tendra un
patrén determinado. Tipicamente, la grafica mostrara dos bandas horizontales de
puntos correspondientes a cada valor de la variable, una de cada lado de la linea

que representa al residuo con valor cero.
1.6.3 Algunos comentarios y recomendaciones

En una seccién anterior se discutié que, como los valores —logS(t;) tienen

una distribucién exponencial con parametro uno, los residuos de Cox-Snell, que
son estimadores de estas cantidades, deberian tener aproximadamente una
distribucién exponencial cuando el modelo ajustado es correcto. Este resultado
se utilizé después cuando se interpretd la grafica del riesgo log-acumulativo de
los residuos. Desafbrtunadamente esta aproximacidn no es muy fiable,
particularmente en muestras pequefias. Esto sucede porque al calcular los
residuos de Cox-Snell no se utilizan los estimadores de las f’s ni de la funcién de

riesgo acumulado, H,(t). La sustitucion de estimadores significa que la

distribucion de los residuos no necesariamente es exponencial unitaria, pero su

distribucidén exacta no se conoce.
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Crowley y Storer mostraron empiricamente que una gréfica de riesgos log-

acumulativos de los residuos no es particﬁlarmente buena para identificar las
insuficiencias del modelo ajustado. Mas aln, en el caso particular del modelo
nulo, la grafica de riesgo log-acumulativo sera una linea recta con pendiente uno
y con interseccion en cero, aun cuando deberia haber algunas variables
explicativas incluidas. en el modelo. La razén para que suceda esto es que,

cuando no se incluye ninguna covariable, el residuo de Cox-Snell para el i-ésimo

individuo se reduce a -log§, (t,). En ausencia de empates, esto es,
aproximadamente Z;’l l/n;, en el k-ésimo tiempo de supervivencia no
censurado, k=1,2,...,r-1, donde n; es el nimero de individuos en riesgo al

tiempo ¢,. Esta suma es simplemente Z;_ll/ (n-j+1}, que es el valor esperado

de la k-ésima estadistica de orden en una muestra de tamafic n de una

distribucién exponencial con parametro uno.

Una debilidad de las graficas basadas en los residuos es que no existen
maneras objetivas de asegurar si hay alguna deficiencia en el modelo ajustado.
En lugar de eso se utiliza un juicio informal para determinar, por ejemplo, si los
puntos en una grafica de riesgo log-acumulativo se desvian de la linea recta o si
existe algin patron en las graficas de residuos contra los tiempos de
supervivencia. Mas aun, siempre hay incertidumbre acerca de como deberian
verse las graficas basadas en residuos si se esta ajustando un modelo apropiado.
Por ejemplo, aunque los residuos de martingala generalmente se prefieren sobre
los residuos de Cox-Snell, se espera que las graficas de los residuos de
martingala contra el tiempo de supervivencia tengan un patrén, aun cuando se
ajusté el modelo apropiado. Esto fue mostrado por Henderson y Milner, que
propusieron que, sobre la grafica de los residucs, se sobrepusieran los
estimadores de la media esperada de los residuos para cada tiempo de
supervivencia. De esta manera, los patrones que estén cercanos a la linea

sobrepuesta no se interpretaran como deficiencias en el modelo.
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En resumen, se recomienda utilizar en general los residuos de martingala y
de devianza. Las graficas que se recomienda utilizar son las de residuos contra
las variables explicativas, contra los tiempos de supervivencia y las de indices.
En un anélisis mas profundo, se deben calcular los residuos de Schoenfeld para
cada variable explicativa en el modelo y graficarlos contra los tiempos de
supervivencia. Sin embargo, nétese que las graficas con patrones sistematicos
son las de residuos de Schoenfeld asociados a variables indicadoras utilizadas

como factores en el modelo de regresién de Cox.
1.6.4 Identificacién de observaciones influyentes.

Cuandec se estd valorando si un modelo es adecuado es importante
determinar si una observacién en particular tiene un impacto excesivo en las
inferencias realizadas en base al modelo ajustado a un conjunto de datos de
supervivencia observado. A las observaciones que tienen efecto en las inferencias

basadas en el modelo se les llama influyentes.

Como un ejemplo, considérese un estudio de supervivencia en el cual se
compara un tratamiento nuevo con el estandar. En tal comparacién, sera
importante determinar si el riesgo de muerte con el tratamiento nuevo, relativo al
estandar, se vio sustancialmente afectado por algin individuo. En particular,
puede suceder que cuando no se toma en cuenta para el gjuste a un individuo, el
riesgo relativo aumenta o disminuye de manera considerable. Si esto sucede, se

necesitaran revisar cuidadosamente los registros de ese individuo.

Las conclusiones de un analisis de supervivencia frecuentemente se basan
en los estimadores de los parametros f en el modelo de regresion de Cox
ajustado. Es, entonces, de particular interés examinar la influencia que tiene
cada observacion en estos estimadores. Esto se puede hacer examinando hasta
qué punto los parametros estimados en el modelo ajustado son afectados por la
cmision de los datos relacionados a cada uno de los individuos dentro del
estudio. En algunas circunstancias, los estimadores de cierto subconjunto de

parametros seran de especial importancia, como los parametros asociados con
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efectos de tratamientos. Entonces, el estudio de la influencia se limitara
solamente a esos parametros. En muchas ocasiones, sera de interés la influencia
que tiene cada observaciéon en la funcién de riesgo estimada y sera importante
identificar las observaciones que influencian al conjunto completo de estimadores

de los parametros bajo el modelo.

En contraste con los modelos que se encuentran en el analisis de otro tipo
de datos, como por ejemplo el modelo lineal general, no es facil estudiar el efecto
que produce el remover una observaciéon de un conjunto de datos de
supervivencia. Esto se debe principalmente a que la funcién de log-verosimilitud
para el modele de regresion de Cox no puede expresarse como la suma de cierto
numero de términos, en la cual cada término es la contribuciéon de cada
observacion a la log-verosimilitud. En lugar de eso, la remocién de una
observacién afecta los conjuntos de riesgo sobre los cuales se suman las
cantidades de la forma ef*. Esto significa que el diagnéstico de influencia es

dificil de derivar asi que a continuacion se daran algunos resultados relevantes.
1.6.4.1 Influencia de las observaciones en uno de los parametros.

Supdngase que se desea determinar si una observaciéon en particular tiene
un efecto inusual en [?j, el estimador del j-ésimo parametro, j=1,2,..., p, en un
modelo de regresion de Cox ajustado. Una manera de hacer esto seria ajustar el
modelo a las n observaciones en el conjunto de datos y después ajustar el mismo
modelo a los conjuntos de n -1 observaciones que se obtienen omitiendo cada
una de las n observaciones. Se podra determinar, entonces, cuél es el efecto que
tiene en el parametro el omitir cada una de las observaciones. Este
procedimiento es computacionalmente caro, a menos que el numero de

observaciones sea muy pequefio, por lo que se utiliza una aproximacién a la

cantidad en la cual ﬁj cambia cuando se omite la i-ésima observacién, para
i=12,...,n. Sea ﬂ‘j(i) el valor del estimador del j-ésimo parametro cuando se

omite la i-ésima observaciéon. Se han propuesto numerosas aproximaciones a la
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cantidad Bj - ﬂj(,) , pero la considerada a continuacién fue presentada por Cain y

Lange en 1984.

Como ya es costumbre, f, denotara el tiempo de supervivencia para el i-
ésimo de los n individuos, y &, sera un indicador de censura, que toma el valor
cero si dicho tiempo de supervivencia estd censurado y uno en otro caso. f'x,

sera el predictor lineal para el i-ésimo individuo y definase

donde x, es el valor de la j-ésima variable explicativa para el l-ésimo individuo en
R, €l conjunto de riesgo en f,. Esta cantidad se utilizé en la definicion del

residuo de Schoenfeld y se presentd previamente en la ecuacién {1.32).

Ahora, sea d;, i=1,2,...,n, un vector de px1 cuyo j-ésimc componente es

; {2 - x5)
d. =6(x.-a. X, J, - 1.33
(x;: a_][) + €Xp (gx )l§, ZIER(H) exp (é&) ( )

para j=1,2,..., p. Hay, por consiguiente, un vector d, correspondiente a cada

una de las n observaciones en el conjuntc de datos. Nétese que el primer término

en la expresién para d;; es el residuo de Schoenfeld de la ecuacién (1.31)

asociado con la j-ésima variable explicativa en el modelo ajustado. Puede

mostrarse que una aproximacion a g, - 8, €l cambio en £, al omitir la i-ésima

observacion, es el (i, j) -ésimo elemento de la matriz de nx p

AV (§) (1.34)
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donde V(é) es la matriz de varianza-covarianza de pxp del vector de
estimadores de los parametros en el modelo de regresion de Cox ajustado, y A’ es
la matriz de nx p cuya i-ésima fila consiste de los componentes del vector d,.
Esta cantidad, a la que se le llama delta-beta, puede ser denotada por
AB; = B, - B, La expresion en la ecuacién (1.34) es un poco complicada, pero

tiene el mérito de que puede calcularse utilizando cantidades que estan

disponibles después de ajustar el modelo al conjunto completo de datos.

Las observaciones que tienen influencia sobre el estimador de algun

parametro en particular, por ejemplo el j-ésimo, seran aquellas cuyos valores de
A,ﬁj, las delta-betas para estas observaciones, son méas grandes en valor

absoluto que los de las otras observaciones en el conjunto de datos. Las graficas
de las delta-betas para cada variable explicativa en el modelo revelaran si hay
observaciones cuya omisién cambiaria de manera significativa el valor del

estimador del parametro para esa variable en particular. En adicién, una grafica

de los valores de Aﬁj contra los tiempos de supervivencia proporciona

informacion acerca de la relacién entre el tiempo de supervivencia y la influencia.

Las delta-betas pueden estandarizarse dividiendo A8, por el error estandar

de ﬁj para obtener una delta-beta estandarizada. La delta-beta estandarizada
puede interpretarse como el cambio en el valor de la estadistica de Wald,

ﬂ/s.e.([?) , al omitir la i-ésima observacion. Como esta estadistica puede usarse

para determinar si un parametro en particular tiene un valor significativamente
diferente de cero, la delta-beta estandarizada puede utilizarse para informar cémo
afecta a la significancia del parametro el remover la i-ésima observacion de la
base de datos. Una vez mas, una grafica de indice es la forma mas usual para

observar las delta-betas estandarizadas.

La estadistica en la ecuacion (1.34) es una aproximacién al verdadero

cambio en el estimador del parametro cuando la i-ésima observacién se omite del
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ajuste. La aproximaciéon generalmente es adecuada en el sentido de que las
observaciones que tienen influencia en el estimador de algiin parametro seran
resaltadas. Sin embargo, se necesita estudiar el efecto real que tiene el omitir

alguna observacion en particular en las inferencias basadas en el modelo.

1.6.4.2 Influencia de las observaciones en los estimadores de un conjunto
de parametros.

Puede suceder que la estructura del modelo ajustado sea particularmente
sensible a una o mas observaciones del conjunto de datos. Tales observaciones
pueden detectarse utilizando ciertos diagnosticos disefiados para resaltar las
observaciones que influencian al conjunto completo de estimadores en el
predictor lineal. Estos diagnosticos proveen informacién adicional a la
informacioén proporcionada por las delta-betas. En particular, el excluir cierta
observacion del conjunto de datos puede no tener una gran influencia en el
estimador de un parametro en particular y, por lo tanto, no sera revelada por
medio del estudio de las estadisticas delta-beta. Sin embargo, el car-nbio al
remover tal observacion en el conjunto de estimadores de los parametros puede
ser tal que la forma de la funciéon de riesgo estimada o los valores de las
estadisticas basadas en el modelo ajustado cambian marcadamente. Las
estadisticas para valorar la influencia de las observaciones en el conjunto de
estimadores de los parametros también tienen la ventaja de que hay un soélo valor
del diagnéstico para céda observacion. Esto hace que sea mas facil utilizarlas

que a los residuos de Schoenfeld o a las delta-betas.

Se han propuesto cierto numero de diagndsticos para evaluar la influencia
de cada observacidén en el conjunto de estimadores de los parametros, a

continuacién se describiran dos de ellas.

Una manera de valorar la influencia de cada observacion en el ajuste total

de un modelo es examinar el cambio en el valor de menos dos veces el logaritmo

de la maxima verosimilitud parcial, -2log L, bajo el modelo ajustado, al dejar
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fuera alguna de las observaciones. Sea —2logL(é) el valor de la funcién de log

verosimilitud maximizada cuando el modelo se ajusta a las n observaciones, y

-2 logL(é(i)) el valor de la funcién de log-verosimilitud maximizada cuando se

ajusta el modelo a las n-1 observaciones que quedan al omitir la i-ésima. El
diagnostico
2{logL([_§')—logL(§(i))}

puede ser util al estudiar la influencia.

Pettitt y Bin Daud (1989} mostraron que una aproximacioén a esta cantidad

€s

LD, = dV (B)d,,

donde d, es el vector de px1 cuyo jésimo componente esta dado en la ecuacién
(1.33} y V(,_E_) es la matriz de varianzas-covarianzas de é‘, el vector de

estimadores de los parametros. Los valores de esta estadistica pueden obtenerse
directamente de los términos utilizados para calcular las delta-betas para cada
variable explicativa en el modelo. Una grafica de indices de estas cantidades o
contra los tiempos de supervivencia proporciona un resumen visual de los valores
del diagnéstico. Las observaciones que tienen valores relativamente grandes de
este diagnéstico son influyentes. No se recomienda realizar las graficas contra las
variables explicativas ya que suelen tener patrones determinados, aun si el

modelo esta correctamente ajustado.
Como en el método anterior cabe la duda de qué tan grande es grande, otro

diagnéstico que puede utilizarse para valorar el impacto de cada observacion en

el conjunto de estimadores de los parametros se basa en la matrizde nxn

B=A'V([_§‘)A,




donde A’ es la matriz de nx p formada por los vectores d,, utilizada en la
ecuacién (1.34). Un argumento tomado de algebra lineal muestra que los valores
absolutos de los elementos del eigenvector estandarizado asociado con el mayor
eigenvalor de la matriz B, es una medida de la sensibilidad del ajuste del modelo
a cada una de las n observaciones en el conjunto de datos. Denotando este
eigenvector por 1, , su i-ésimo elemento es una medida de la influencia de la -
ésima observacion en el conjunto de los estimadores de los parametros. El signo
de esta cantidad es indiferente, asi que las graficas basadas en los valores

absolutos, Jl.,,| se recomiendan para usc general. Las graficas de indices de

estos valores, contra los tiempos de supervivencia y contra las variables

explicativas en el modelo, pueden ser utiles en la valoracion de la influencia.

Como 1_,, esta estandarizado, los cuadrados de sus elementos suman uno.
Las observaciones para las cuales los cuadrados de los elementos del eigenvector
aportan una proporcién sustancial a la suma total de los cuadrados seran las
mas influyentes. Los elementos mas grandes de este vector corresponderan,
entonces, a las observaciones que tienen mayor efecto en el valor de la funcién de
verosimilitud. Un punto final es notar que, a diferencia de lo que sucede con
otros diagnoésticos, la grafica de los elementos de 1, contra las variables
explicativas no tienen un patrén determinado si el modelo ajustado es correcto.
Esto significa que las graficas de los valores absolutos de los elementos de 1,
contra las variables explicativas serdn utiles para evaluar si hay rangos de

valores de las variables sobre las cuales el modelo no ajusta bien.
1.6.4.3 Tratamiento de las observaciones influyentes.

Una vez que se ha encontrado que ciertas observaciones son influyentes, es
dificil decir qué se debe hacer con ellas. Esto depende en gran parte del contexto

cientifico del estudio.

Cuando sea posible, debe revisarse el origen de las observaciones

influyentes. Pueden existir errores al transcribir y al registrar datos categoricos y
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numeéricos. Si se encuentran los errores, s¢ deberan corregir los datos y volver a
repetir el analisis. Si los valores del tiempo de supervivencia o de las otras
variables explicativas son imposibles y no se puede realizar la correccion, se

debera omitir tal dato de la base antes de repetir el andlisis.

En muchas situaciones no sera posible confirmar si los datos
correspondientes a una observacién influyente son validos. Ciertamente, no se
deben rechazar las observaciones rotundamente. Una alternativa es tener el
analisis con y sin la observacion influyente y dependiendo del problema

determinar cual se utiliza.
1.6.5 Probando el supuesto de riesgos proporcionales

Una suposicién crucial al utilizar el modelo de Cox es la de riesgos
proporcionales. Si los riesgos no son proporcionales significa que el componente
lineal del modelo varia con el tiempo. Se debe, entonces, considerar como se

puede examinar esta suposicion criticamente.

Supoéngase que los datos de supervivencia estan agrupados de acuerdo a los
niveles de uno o mas factores y se encuentra el estimador de Kaplan-Meier de la
funcién de supervivencia de los datos en cada grupo. Entonces, una grafica de
riesgos log-acumulada mostrara curvas paralelas si los riesgos son
proporcionales a traves de los diferentes grupos. Este método es informativo ¥y
simple de realizar si se tiene un numero pequefic de grupos; sin embargo, si se

tienen conjuntos de datos mas estructurados se necesitard utilizar otro método.

La dependencia QCI tiempo del componente lineal de un modelo de riesgos
proporcionales ajustado puede ser una consecuencia de la presencia en el modelo
de variables explicativas que varian con el tiempo. En tales casos, S¢€ necesita un
método que detecte alguna dependencia del tiempo de ciertas covariables,
después de permitir el efecto de variables explicativas que se conoce, 0 se espera,
sean independientes del tiempo. Esto sugiere utilizar un modelo que examine la

validez de la suposicion de riesgos proporcionales.
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1.6.5.1 Prueba de riesgos proporcionales para el modelo de Cox

Los residuos de Schoenfeld pueden utilizarse para probar la suposicién de
riesgos proporcionales. Si esta suposicion se cumple, la grafica de estos residuos
sera una caminata aleatoria. Al contrario, supéngase que alguna variable, como
un tratamiento, tiene un efecto positivo grande al principio pero va
disminuyendo. El tratamiento puede tener influencia sobre cuantos pacientes
sobreviven hasta cierto tiempo t, pero una vez que se “curan” no tiene influencia
en la supervivencia mas alla de t. En este caso, los riesgos proporcionales no se
mantienen y los modelos ajustados subestiman el verdadero efecto del
tratamiento para tiempos t pequefios, y lo sobreestiman para tiempos grandes. Si
el tratamiento tiene un efecto benéfico, los residuos de Schoenfeld tendran una
tendencia negativa al principio seguida por una tendencia positiva tardia. Harrell
sugiere utilizar la correlaciéon entre los tiempos de supervivencia ordenados con

este residuo como una prueba de riesgos no proporcionales.

Grambsch y Therneau mostraron después que el residuo de Schoenfeld

reescalado puede corregir la correlacidon entre las covariables y ser mas
interpretable. Consideraron coeficientes que varian en el tiempo §(t) = g +60g(t),
donde g(t) es una funcién suave, usualmente el estimador Kaplan-Meier,
KM(t). Dada g(t), ellos desarrollaron una prueba para H, : 8 =0 basada en un
estimador de minimos cuadrados generalizados para 8. Definiendo los residuos

de Schoenfeld escalados como el producto de la inversa de la matriz de varianzas-
covarianzas estimada para estos residuos. También desarrollaron un método

grafico. Mostraron por simulaciones Monte Carlo que un diagrama de dispersion

suavizado de [_?(tk), el k-ésimo residuo de Schoenfeld reescalado mas é , contra

t, revela la forma funcional de B{t). Bajo H,, se espera ver una funcién

constante a través del tiempo.

Para realizar una prueba asintética de ji-cuadrada con p grados de libertad

para probar la hipdtesis nula, se utiliza la siguiente estadistica:
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(ZGn) (TGVG) (ZGn)

donde 1, es la suma de tres elementos: el residuo de Schoenfeld del modelo

verdadero, una variable aleatoria con media cero y la diferencia entre las medias

ponderadas de las covariables bajo el modelo verdadero y el nulo; G, es una
matriz diagonal que depende de la funcién g utilizada y V,la matriz de varianzas

de los residuos de Shoenfeld.

En S-Plus la prueba de riesgos proporcionales arriba mencionada se realiza
con la funcién cox.zph. La funcién g que utiliza es KM. La tabla obtenida es una
matriz con una fila para cada variable y una ultima para la prueba global. Las
columnas de la matriz contienen el coeficiente de correlacion entre el tiempo de
supervivencia transformado y los residuos Schoenfeld escalados (rho), la prueba
ji-cuadrada (chisq) y el valor p de una prueba de dos colas. Para la prueba global

no existe una correlacién apropiada, por lo que en su lugar se coloca NA.

1.7 VARIABLES DEPENDIENTES DEL TIEMPO (TIME-DEPENDENT VARIABLES)

Hasta ahora se ha visto cémo modelar la dependencia de la funcién de
riesgo en los valores de ciertas variables explicafivas de un individuo. Cuando se
incorporan variables explicativas en un modelo para datos de supervivencia, los
valores que toman tales variables son los que se registraron al inicio del estudio y

con ellos se evalaa el impacto que tienen sobre el riesgo de muerte.

En muchos estudios que generan datos de supervivencia se monitorea a los
individuos mientras dura el estudio. Durante este periodo, se registran los
valores de ciertas variables explicativas en intervalos regulares. Si se pueden
tomar en cuenta los valores de estas variables conforme van evolucionando,
puede ser posible proporcionar un mejor pronéstico del tiempo medio de vida del

paciente.
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Las variables cuyos valores cambian en el tiempo se conocen como variables
dependientes del tiempo. A continuacién se vera como se puede incorporar tales
variables en un modelo utilizado para analizar datos de supervivencia. En este
proceso, se utiliza el valor mas reciente de la variable dependiente del tiempo en

cada momento especifico del procedimiento de modelaciéon.
1.7.1 Tipos de variables dependientes del tiempo

Es 1util considerar dos tipos de variables que cambian en el tiempo, variables

internas y variables externas.

Las variables internas son aquellas que sélo se relacionan con un individuo
en particular en el estudio y que sélo pueden medirse mientras el paciente esta
vivoe. Como ejemplos pueden tomarse el conteo de glébulos blancos en la sangre,
presién arterial, etc. Por otro lado, las variables externas son aquellas variables
dependientes del tiempo que no necesariamente requieren del paciente para

existir.

Un tipo de variable externa es la que cambia de tal manera que se conoce
qué valores tomara en el futuro. El ejemplo mas obvio es la edad del paciente, ya
que al saberse su edad en el tiempo origen se conocera exactamente su edad en
cualquier momento del futuro. Sin embargo hay otros ejemplos, como la dosis de

una droga que varia de manera predeterminada durante el curso del estudio.

Otro tipo de variable externa es una que existe independientemente de
cualquier individuo en particular, por ejemplo el nivel de dioxido de sulfuro en la
atmosfera o la temperatura del aire. Los cambios en los valores de tales
cantidades bien pueden tener un efecto en el tiempo de vida de los individuos,
como pasa en estudios concernientes a pacientes con ciertos tipos de

enfermedades respiratorias.
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Estos diferentes tipos de variable dependiente del tiempo pueden
introducirse dentro del modelo de riesgos proporcionales de Cox. El modelo

resultante sera llamado simplemente modelo de regresién de Cox.
1.7.2 Un modelo con variables dependientes del tiempo.

De acuerdo con el modelo de riesgos proporcionales de Cox descrito
anteriormente, el riesgo de muerte al tiempo t para el i-ésimo de n individuos en

un estudio puede escribirse como
(1) = exp{ijﬂjxﬁ}ho (t)
i

donde x; es el valor base para la J-ésima variable explicativa, X;,, j=12,.,p,
para el f-ésimo individuo, i=12,...,n, ¥y ho(t) es la funcién de riesgo base.
Generalizando este modelo a la situacién en la cual algunas de las variables
explicativas dependen del tiempo, se escribe x,(t) para el valor de la j-ésima

variable explicativa al tiempo t para el i-ésimo individuo. El modelo de regresion

de Cox queda entonces

h(t) = exp {fﬂjxﬁ (t)}hﬂ 6y (1.35)

J=1

En este modelo, la funcién de riesgo base h, (t) se interpreta como la funcién de

riesgo para un individuo para el cual todas las variables son cero en el tiempo

origen y se mantienen en este valor durante todo el tiempo.

Es importante notar que en el modelo dado en la ecuacién (1.35) los valores

de las variables x;{t) dependen del tiempo t, asi que el riesgo relativo h, (t)/ hy (1)

también depende del tiempo. Esto significa que el riesgo de muerte al tiempo ¢ no

es proporcional al riesgo base y el modelo ya no es de riesgos proporcionales.
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Para interpretar los parametros S en este modelo, considérese el cociente

de las funciones de riesgo al tiempo t para dos individuos, el r~ésimo y el s-€simo.

Esto esta dado por

) _ exp [ (1) = (14 £ [0 () = g ()] -+ B, [ (8)- 5 (1))

El coeficiente B;,, j=1,2,..., p, puede interpretarse como €l cociente de riesgos

para dos individuos cuyos valores de la jésima variable explicativa al tiempo ¢
difiere en uno, teniendo los dos individuos los mismos valores para todas las

demas variables explicativas en ese tiempo.

La funciéon de supervivencia para el i-ésimo individuo se obtiene, de la

ecuacion (1.4), de la funcién de riesgo integrada, y esta dada por

S,(t) = exp {;fexp(f B,x, (u)) hy (u)du}.

J=1

Esta funcién de supervivencia depende no sélo de la funcién de riesgo base h, (t),
sino también de los valores de las variables dependientes del tiempo sobre el
intervalo (0,t). Mas aun, no se mantiene el resultado de que S;(t) puede
expresarse como una potencia de la funcién de supervivencia, S,(t). Esto

significa que la funcién de supervivencia generalmente es dificil de obtener para

cualquier individuo.
1.7.2.1 Ajustando el modelo de Cox
Cuando el modelo de regresion de Cox se extiende para incorporar variables

dependientes del tiempo, la funcion de log-verosimilitud parcial, de la ecuacién

(3.5) puede generalizarse a

61




i@{fﬁjxﬁ (t,) -log g(:)exp(iﬁjxﬂ (t,.)]}, (1.36)
=1 |j=1 leR(y, j=1 _

donde R(t;) es el conjunto de riesgo al tiempo t;, el tiempo de muerte para el i-
ésimo individuo en el estudio, i=1,2,...,n, y § es un indicador de censura que
toma el valor cero cuando el tiempo de supervivencia del i-ésimo individuo esta

censurado y uno en otro caso. Esta expresion puede maximizarse para obtener

los estimadores de los parametros £ .

Para utilizar la ecuacién (1.35) en este proceso de maximizacidn, los valores
para cada una de las variables en el modelo deben conocerse en cada tiempo de
muerte para todos los individuos en el conjunto de riesgo al tiempo t,. Estono es
problema para las variables externas cuyos valores estan predeterminados, pero
pueden ser un preblema para variables externas que existen independientemente

de los individuos en el estudio y, ciertamente, para variables internas.

Para ilustrar este problema, considérese un ensayo de dos terapias de
mantenimiento para pacientes que han sufrido un infarto al miocardio. El nivel
de colesterol, X, para tales pacientes, sera medido al momento en que el paciente
es admitido en el estudio y, después, en intervalos regulares de tiempo. Es,

entonces, mas probable que el riesgo de muerte para el i-ésimo paciente al tiempo

t, k (t), esté influenciado por el valor de la variable explicativa X al tiempo t que

al tiempo origen, t =0.

Ahora supéngase que el i-ésimo individuo muere al tiempo f, y que hay
otros dos individuos, r y s, en el conjunto de riesgo al tiempo f,. Supdngase
también que el individuo r muere al tiempo ¢, , donde ¢ > ¢, y que el tiempo de
supervivencia del individuo s, t,, esta censurado en algan momento después de
t.. La situacion se ilustra graficamente en la Figura 1.2. En esta figura, las

r

lineas punteadas se refieren a los tiempos en que se mide la variable X.
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Figura 1.2 Tiempos de supervivencia de tres pacientes.

Si los individuos r y s son los Gnicos en el conjunto de riesgo al tiempo ¢,,y

X es la Ginica variable explicativa medida, la contribucién del i-ésimo individuo a

la funcién de log-verosimilitud en la expresion (1.36) sera

px; () ~log Yexp{fix (1)}

donde x,(t;) es el valor de X para el i-ésimo individuo en su tiempo de muerte,

t,,y len la suma toma los valores i, 7 y 5. Esta expresion es igual a

Esto muestra que se necesita el valor de la variable dependiente del tiempo, X, en
el tiempo ¢, para el i-ésimo individuo y para los individuos ry s, También se
necesitara el valor de la variable X para los individueos ry s en ¢t , el tiempo de

muerte para el individuo r.

Para los términos en el modelo que son funciones explicitas del tiempo, tales
como interacciones entre una variable ¢ un factor y el tiempo, no hay dificultad al

evaluar los valores de las variables dependientes del tiempo en cualquier
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momento para cualquier individuo. Es mas, usualmente es sencillo incorporar
tales variables en el modelo de Cox cuando se utiliza software estadistico que
tiene las facilidades para tratar con variables dependientes en el tiempo. Para
otras variables, tales como el nivel de colesterol, se tienen que aproximar los
valores de la variable dependiente en tiempos diferentes a los de las mediciones.

Hay varias posibilidades.

Una opcidon es utilizar el ultimo valor registrado de la variable antes del
tiempo en el cual se necesita de su valor. Cuando para un individuo se han
registrado los valores de la variable antes y después del momento en el que se
requiere, se utiliza el valor del tiempo mas cercano. Otra posibilidad es utilizar la

interpolacion entre valores consecutivos.

Claramente, la interpolacion lineal no es opciéon cuando la variable
dependiente del tiempo es categérica. Ademas, algunas variables categoricas
pueden ser tales que s6lo progresan a través de los niveles de la variable en una
direccion en particular. Por ejemplo, cuando el estado de un paciente sélo puede
cambiar de “bueno” a “intermedio” y de “intermedio” a “pobre”. Como otro
ejemplo, después de una biopsia, una variable asociada con la ocurrencia de un
tumor tomara dos valores correspondientes a presencia o ausencia. Es muy poco
probable que el estado cambie de “presente” a “ausente” en biopsias

consecutivas.
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2 APLICACIONES

2.1 MARCO TEORICO.

La preeclampsia es un sindrome de origen desconocido que, aunque se
desarrolla desde el inicio del embarazo, se manifiesta en el tercer trimestre de
éste, v se caracteriza por hipertension, alto contenido de proteina en la orina
(proteinuria) y edema. Ocurre de modo mas frecuente en el primer embarazo. La
preeclampsia se puede complicar con condiciones que amenazan la vida de la
embarazada e incluyen el desarrollo de convulsiones, insuficiencia hepatica y
falla renal. Es una de las causas principales de morbimortalidad materna en
todo el mundo y también se le relaciona con resultados perinatales pobres que
afectan al producto y que obedecen a una tasa alta de prematuros y a retraso de
crecimiento intrauterino, pudiendo ocasionar bajo peso al nacer. Es por lo
anterior, que cualquier esfuerzo para disminuir la preeclampsia o sus
complicaciones asociadas, podria repercutir en el ambito de la salud materno

infantil,

La arginina, que es un aminoacido esencial, es indispensable para el
desarrollo de la glandula mamaria y la lactacién, en modelos animales
experimentales. Por esta razon, es tedricamente posible que la deficiencia de
arginina durante el embarazo pueda resultar en lactacién inadecuada, que se
puede remediar de manera muy sencilla, administrande arginina como

suplemento.

Es muy comun escuchar a los clinicos decir que la preeclampsia es una
patologia asociada a estados de malnutricién y es comun también observar
indicaciones de suplementacion de la dieta de la embarazada, en especial en
relacién a las concentraciones disminuidas de proteina circulante. A pesar de
que existen pocas evidencias de que soporten prevencion del desarrollo de
preeclampsia mediante manipulaciones de la dieta, algunos autores han
enfatizado la utilidad del ajuste de la dieta para aliviar algunas de las
manifestaciones secundarias de la enfermedad. Hasta el momento, no existe

ningan estudio clinico controlado, con poder estadistico suficiente, que examine
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el impacto de la suplementacion de L-arginina en la incidencia de preeclampsia o

sus complicaciones.

Existe suficiente informacién en modelos animales y en humanos gque
soporta el concepto de que la L-arginina! podria tener un efecto benéfico en la
funcién renal de mujeres en riesgo de desarrollar preeclampsia o en aquellas que
ya tienen instalada la enfermedad. La infusién de L-arginina reduce la presién
arterial y reduce la resistencia vascular renal, ya que forma parte del ciclo del
6xido nitrico que es un potente vasodilatador. La administracién oral de L-
arginina produce disminucion en la presion arterial en sujetos con hipertension

leve de reciente diagnéstico en la primera semana de tratamiento.

Algunos investigadores han demostrado que la infusién intravenosa de L-
arginina reduce las contracciones uterinas que aparecen asociadas al parto
pretérmino.  También utilizaron infusiones de L-arginina en mujeres con
preeclampsia y en mujeres normales, en ambos casos lograron reducir la presién
arterial materna y el efecto fue mayor en aquellas mujeres afectadas con
eclampsia. Otros investigadores infundieron L-arginina en mujeres embarazadas
complicadas con retraso en el crecimiento intrauterine y lograron incrementar la

resistencia vascular uterina.

Con el objetivo de evaluar la eficacia de la suplementaciéon con L-arginina y
vitaminas antioxidantes en la incidencia de preeclampsia en una poblacién de
alto riesgo (mujeres embarazadas cuya presion arterial sea mayor o igual a
140/90 después de la semana 20 de gestacion, sin proteinuria), el Instituto
Nacional de Perinatologia (INPer) realizé un estudio doble ciego, que consistié en
dar un suplemento con forma de barras a cada mujer, dividiendo asi a la
poblacién de manera aleatoria en 3 grupos, de acuerdo al tipo de barra
alimenticia que se les administra. Las mujeres del Grupo 1 consumian barras
placebo; las del Grupo 2, barras con vitaminas y L-arginina y las del Grupo 3,
barras con solo vitaminas. Cada dos semanas las pacientes deberian acudir a
una visita de control para entregarles las barras, hacerles analisis, pesarlas y

controlar su dieta.

! La L en L-arginina indica que el aminoacido ocupa una posicién lateral dentro de la cadena
de proteinas.
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Una consecuencia de la preeclampsia es el término prematuro del
embarazo, lo cual afecta también la salud del feto. Existen varios objetivos en
este estudio, una en particular es ver si el término del embarazo es diferente en
cada grupo. Por medio de modelos de analisis de sobrevivencia se analiza si en
alguno de los tres el tiempo de gestacion es mayor y cuales son las variables que
de alguna manera estan mas relacionadas con el término temprano del

embarazo.

2.2 ANALISIS

Se tiene una base de datos que contiene variables posiblemente
relacionadas con la preeclampsia, como lo son: niveles de sustancias en orina,
presién arterial, desarrollo de la enfermedad y otras variables secundarias. Cada
variable esta registrada para cada una de las visitas que tuvo cada paciente. El

numero de visitas varia entre una y ocho, mas la visita final (parto).

Se acepté dentro del estudio a las pacientes embarazadas primigestas con
20 semanas o mas de gestacidn y con producto unico. Todas las mujeres
enroladas debian continuar y terminar su embarazo en el INPer. La edad
gestacional maxima pai'a admitir a una mujer en el estudio fue de 34 semanas.
Debian tener presion arterial sistdlica mayor o igual a 140 mmHg y menor a 160
mmHg, y presion diastélica mayor o igual a 90 mmHg y menor a 110 mmHg,
conforme a ciertos métodos establecidos. No debian presentar proteinuria. Los
criterios de exclusion fueron los siguientes: Gestacion multiple, malformacion
fetal mayor, hipertension preexistente, diabetes mellitus, enfermedad
autoinmune, cancer de cualquier tipo o historia de cancer en parientes en primer

grado y enfermedad materna preexistente que requirio medicacion.

De acuerdo con ciertos calculos realizados, el Instituto requeria un total de
528 pacientes para distribuir en 3 grupos de 176 sujetos cada uno. Sin
embargo, al momento de comenzar a realizar la presente tesis, el INPer nos
proporcioné una base de datos conformada por 55 mujeres, de las cuales 7 no
tenian ningan dato registrado. En general, existen valores faltantes en varias de

las visitas.




Para empezar, se realizé una gréfica de los estimadores KM de las funciones

de sobrevivencia, sin censura, para 48 mujeres (Figura 2.1).
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Figura 2.1. Estimadores KM de las funciones de sobrevivencia para los tres grupos.

Como puede observarse, no existe una diferencia marcada entre las curvas

de sobrevivencia de los tres grupos.

Al realizar la prueba de log-rangos (log-rank test) se obtuve un estadistico
de prueba con valor 0.88, que, al ser comparado con el cuantil de una ji-
cuadrada con 2 gradoé de libertad (5.99, «=0.05), nos indica que no existe

evidencia suficiente para rechazar la hipétesis de que no hay diferencias entre los

tres grupos.

A continuacién, con una muestra inicial de 30 mujeres, que tenian
registrada mas de una visita, se realizé un analisis de sobrevivencia sin censura
en S-Plus, ajustando modelos de riesgos proporcionales de Cox, y utilizando
principalmente las variables relacionadas con la orina, sangre y con la presion.

Todas las variables no categoricas se estandarizaron restando al valor de la
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altima visita registrada el de la primera y dividiendo después entre el valor de la

primera.

Las variables consideradas fueron:

.. Generales:

Grupo de tratamiento (bar_id). Variable categorica que toma los valores
1, 2 y 3, de acuerdo a la descripcion realizada anteriormente.

Tiempo de sobrevivencia (wog_m/fj. Semana del parto.

Tiempo que durd la paciente dentro del estudio (wog_difj.

Edad de la paciente {age).

Diagnéstico final (dx_mfj. Variable céteg()rica que toma los valores N, si
la paciente termindé normalmente su embarazo, o P, si la paciente
presenté preeclampsia.

Censura {censura). Toma el valor O si se tiene un dato censurado y 1 si

no, es decir, si el embarazo llega a término.

. Relacionadas con la presién arterial:

Presion sistolica media (sbpm).

Presion diastolica media (dbpm).

. Relacionadas con la orina:

. Relacionadas con la sangre:

Nitrégeno uréico sanguineo {bun)

Glucosa {glu)

Creatinina (creq)

Acido urico (ua)

Acido urico categorizado (uacaf). Toma el valor 1 si el nivel de acido urico

(ua) es mayor que el percentil 75 y O si es menor o igual.

Lipoproteina de alta densidad (hdl)
Colesterol total (tc)

Triglicéridos (tg)

Proteina total (tp)




Primero se realizd el analisis utilizando las variables generales y las
relacionadas con la presién, en S-Plus. Aunque por definiciéon de preeclampsia
(presion ailta y proteinuria) las variables sbpm y dbpm deberian ser importantes,
en los modelos de riesgos proporcionales considerados no resultaron

significativas, por lo que los modelos obtenidos no se presentan aqui.

A continuacién se ajustaron varios modelos de riesgos proporcionales,
utilizando las variables generales y las relacionadas con la orina y con la sangre.
Se inici¢ con modelos que incluian solamente una de las variables de orina,
sangre y bar_id y se fueron agregando variables e interacciones hasta obtener el

siguiente modelo.

Modelo 1

*** Cox Proportional Hazards ***

11:
szph(formula = Surv(wog.mf) ~ bar.id + wuwa + hdl + uacat:hdl + wog.dif +
bar.id:dx.mf, data = orina, na.,action = na.exclude, method = "efron", robust
=F)
n=30
ccef se(coef) z p exp(coef) lower .95 upper .95
bar.idl -0.1740 0.4126 -0.4210 0.6700 0.8404 0.374 1,887
bar.id2 0.2480 0.2839% 0.8730 0.3800 1.2812 0.734 2.235
ua 5.6380 2.0308 2.7770 0.0055 281.1600 5.252 15051.111
hdl 2.2130 0.8164 2.7110 0.0067 9.14514 1.846 45.307
wog.dif =-0.1210 0.0467 -2.5990 0.0093 0.8857 0.808 0.971
uacat:hdl -2.8630 1.0020 -2.,8570 0.0043 0.0571 0.008 0.407
bar.idldx.m£f 1.2230 0.6803 1.7970 0.0720 3.3960 0.895 12.884
bar,id2dx.mf 0.6960 0.7352 0.9%460 0.3400 2.0053 0.475 8.473
bar.id3dx.mf 0.9380 0.6696 1.4010 0.1600 2.5547 0.688 9.491
Rsquare= 0.676 (max possible= 0.993 )
Likelihood ratio test= 33.8 on 9 df, p=0.0000967
Wald test = 21 on 9 df, p=0.0127
Score (logrank) test = 34 on 9 df, p=0.0000885

Dados los valores de los estadisticos de prueba y la significancia de las
variables, parece ser un buen modelo para ajustar los datos, sin embargo, al

realizar las graficas de residuos de devianza se identificé una observacion con un
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residuo muy alto en la variable hdl (Figura 2.2). Tal observacién es la paciente
con el registro numero 106.

Figura 2.2. Residuos de devianza vs. hdl para el Modelo 1.

Al analizar la base de datos se encontré que el valor de la variable hdl para
la primera visita de la paciente 106 (12.98) esta fuera del rango de valores que,
sin esta observacién, va de -0.4477 a 0.9206, por lo que se pensé que el valor
podria estar equivocado, tal vez un error de dedo. Para evitar suponer el valor
real y a la vez para comprobar si la observacion es influyente, se eliminé de la
base de datos y se volvid a correr el Modelo 1, obteniéndose los siguientes
resultados (Modelo 2).
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Modelo 2 (Modelo 1 sin observaciéon 106)

*%% Cox Proporticnal Hazards ***

Call:
chph(formula = Surv(wog.mf) ~ bar.id + ua + hdl + uacat:hdl + wog.dif +
bar.id:dx.mf, data = orina, na.action = na.exclude, methed = “efron”, robust
= F)
n=29
coef se{coef) z p exp(coef) lower .95 upper .95
bar.idl 0.0705 0.4524 0.1560 0.8800 1.0700 0.442 2.600
bar.id2 0.3522 0.2998 1.1750 0.2400 1.4200 0.7%0 2.560
ua 7.0032 2,2703 3.0850 0.0020 1100.00040 12.900 94169.420
hdl 2.3437 0.8132 2.8820 0.003% 10.4000 2,120 51,290
wog.dif -0.1389 0.0498 -2.7910 0.0053 0.8700 0.789 0.960
uacat:hdl -9.8316 5.4183 -1.8150 0.0700 0.0001 0.000 2.200
bar.idldx.mf 1.0360 0.6882 1.5050 0.1300 2.8200 0.731 10.860
bar.id2dx.mf 1.2466 0.8666 1.4380 0.1500 3.4800 0.636 13.010
bar.id3dx.mf 1.2892 0.7257 1,7760 0.0760 3.6300 0.875 15.050

Rsquare= 0.632 (max possible= 0.993 )
Likelihood ratio test= 29 on 9 df, p=0.000642
Wald test 21.2 on 9 df, p=0.0117

9

Score (logrank) test 31.7 on df, p=0.000227

Como puede notarse, los valores de los parametros cambian con respecto al
Modelo 1, pero no de manera significativa. Los coeficientes para las variables ua
y hdl son significativamente diferentes de cero. Para la primera el valor del
coeficiente es 7.0032, lo que significa que mientras mas aumente el acido trico
entre la primera y la 0ltima visita, mas riesgo tiene la paciente de terminar
prematuramente su embarazo. Los valores de la variable ua estan en el intervalo
(-0.1578, 0.5266}, cuya longitud (rango) es de 0.7 aproximadamente; por lo que
el incremento en el riesgo de parto prematurc, cuando la variable ua aumenta en

0.175 (la cuarta parte del rango), es de exp(7.0032*0.175)=3.406073. Es decir,

el incremento en el riesgo al aumentar la variable ua en 0.175, quedando los

valores de todas las demas variables iguales, es de 3.406073.

Comeo es dificil interpretar las interacciones entre dos variables continuas,
se optd por integrar en el modelo la interaccion entre uacat y hdl, ya que, al ser
la primera categorica, facilita la interpretacién. En este modelo la variable uacat
tomo el valor 1 si el nivel del Acido rico era mayor a 0.2955340 v 0 si era menor

o igual. El valor del coeficiente de la interaccién (-9.8316} indica que cuando la
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diferencia entre los niveles del acido drico entre la primera y la segunda visita es
grande (uacat=1}, al aumentar la lipoproteina de alta densidad (hdl) el riesgo de
tener un parto prematuro disminuye. El que el coeficiente sea negativo indica
que para las mujeres con niveles altos de acido trico es mejor tener también

altos de hdl. Esta interaccién también es significativamente diferente de cero.

Cuando la variable uacat es igual a 0, los valores de hdl estan en el
intervalo (-0.4477,0.9206), cuya longitud es de 1.4 aproximadamente; por lo que
el incremento en el riesgo de parto prematuro, cuando la variable hdl aumenta
en 0.35 (la cuarta parte del rango), es de exp(2.3437 *0.35)=2.27117.

El coeficiente de la variable wog.dif también es significativo y toma un valor
de -0.1389, por lo tanto, mientras mas tiempo dura la paciente dentro del
estudio menor es su riesgo de parto prematuro. Esto es logico, ya que al estar

dentro del estudio su alimentacion, presién, etc., estaban mas controladas.

A diferencia de lo que sucede en el Modelo 1, la interaccion marginalmente
significativa se da entre el Grupo 3 y el diagnoéstico, el valor del coeficiente
{1.2892) indica que, dentro de las pacientes en el tercer grupo, las que
presentaron preeclampsia tienen mayor riesgo de interrumpir su embarazo

prematuramente.

Con el objetivo de revisar que el modelo ajustara correctamente a los datos
se realizaron las siguientes graficas de residuos, con las que se confirma el buen
ajuste del modelo. Se omitieron las graficas de los residuos de martingala, por

ser muy parecidas a las de los residuos de devianza.
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Figura 2.3. Grafica del riesgo log-acumulative para los residuos de Cox-Snell del Modelo 2,
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Figura 2.4. Residuos de devianza para el Modelo 2.
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Observamos de la Figura 2.3 que, aunque los residuos no caen
precisamente sobre la identidad, no estan tan lejos de esta, asi que el Modelo 2

ajusta razonablemente a los datos.

Los residuos de devianza deben de ser simétricos alrededor del cero si el
modelo es adecuado. Como puede observarse en la Figura 2.4 hay tres valores
extremos (para las 4 graficas), que corresponden a las pacientes 73, 82 y 94, que
presentaron diagnédstico normal, siendo las 2 primeras del Grupo 3 y la ultima
del Grupo 1. Fuera de eso, parece que el modelo ajusta bien a los datos. Para
revisar si los valores extremos son observaciones influyentes se obtuvieron las

estadisticas delta-beta para cada una de las variables incluidas en el Modelo 2.
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Figura 2.5. Delta-betas para detectar observaciones influyentes en los 9 estimadores de los
coeficientes correspondientes a las variables explicativas para el Modelo 2.

La Figura 2.5 muestra que los cambios en los coeficientes de regresion son,
cuando muy grandes, de +0.6 desviaciones estandar. Como la mayoria de las
desviaciones estandar de los coeficientes son menores que unc, y las mas

grandes son de 2 y 5, se puede concluir que no hay observaciones influyentes.
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Figura 2.6. Residuos Schoenfeld contra los tiempos de sobrevivencia ordenados para el Modelo 2.

Para probar €l supuesto de riesgos proporcionales se utilizé la grafica de los
residuos Schoenfeld contra los tiempos de sobrevivencia ordenados (Figura 2.6).
Como puede observarse, hay cuatro puntos un poco separados de los demas,
pero corresponden a los residuos correspondientes a las pacientes 12, 30, 62 y
94 que tienen 4 tiempos de sobrevivencia mas pequefnos. Por lo tanto, como no
existe ningin patréon en las graficas, parece que el supuesto de riesgos

proporcionales es apropiado.

rho chisq p
bar.idl 0.056 0.074 0.786
bar.id2 0.065 0.134 0.714
ua 0.154 1.496 0.221
hdl -0.052 0.096 0.757
wog.dif 0.035 0.048 0.827
uacat:hdl 0.061 0.104 0.747

bar.idldx.mf 0.116 0.481 0.488
bar.id2dx.mf -0.036 0.034 0.855
bar.id3dx.mf -0.105 0.344 0.558
GLOBAL NA 4.880 0.845

Tabla 2.1. Prueba de Grambsch y Therneau para probar el supuesto de riesgos proporcionales en el
- Modelo 2.
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Los resultados de la prueba de constancia de los coeficientes basada en los
residuos Schoenfeld reescalados (Tabla 2.1) indica que el supuesto de riesgos
proporcionales se satisface para todas las variables en el modelo, con todos los
valores p mayores a 0.221. La Figura 2.7 comprueba el supuesto de riesgos

proporcionales, ya que las lineas que suavizan todas las graficas son casi planas.
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Figura 2.7. Graficas de diagnostico de la constancia de los coeficientes en el Modelo 2. Cada
grafica corresponde a un coeficiente del modelo contra el tiempo de sobrevivencia ordenado. Se
muestra una linea de suavizamiento junte con las bandas de + 2 desviaciones estandar.

En conclusion, puede considerarse al Modelo 2 como un modelo que ajusta

adecuadamente a los datos.
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Modelo 3

Hasta este momento se trabajé Unicamente con datos sin censura, por lo
que el numero de individuos utilizados para ajustar el modelo anterior fue muy
pequeno. A continuacién se ajustara otro modelo de Cox utilizando datos con
multiples registros (multiple-record data), considerando censura, para hacer un
analisis de variables dependientes del tiempo. El siguiente analisis y graficas se
realizaron en S-Plus.

Para realizar este tipo de analisis se tuvo que modificar un poco la base de
datos, de manera que de cada paciente se obtuvieran varios registros,
dependiendo del numero de visitas que tuvo. A continuacion se presentan varios

egjemplos.

Supongase que la paciente numero 101 tiene registradas 2 variables, x; y
x,, para 2 visitas, la primera en la semana 36 y la segunda en la 40, donde

terminéd el embarazo (supéngase que el tiempo origen es la semana 20, ya que es
la minima semana en la que las mujeres pueden entrar al estudio), de la

siguiente manera:

x, =17y x, = 22 durante (20,36],
x, = 12y x, = 21 durante (36,40], como llegd a término el embarazo,

1.

censura

Esto queda registrado asi:

file wog emp wog term X x, censura
101 20 36 17 22 0
101 36 40 12 21 1

También puede pasar lo siguiente;

If

x, =17y x; = 22 durante (20,34],
x, = 12y x, = 21 durante (34,36], y no se tienen mas visitas, pero se sabe

que la ultima no fue el parto.
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En este caso el registro queda asi:

file wog emp wog term x, x, censura
101 20 34 17 22 0
101 34 36 12 21 0

Como puede observarse, en lugar de tener un tamafo de muestra de
tamano 29, como fue en el Modelo 2, se tendra una base mucho mas grande.

Ademas, en este caso, se tomod el valor no estandarizado de las variables.

Una vez modificada la base, se probaron varios modelos, utilizando las
variables generales, de orina y sangre. Dentro de todos los modelos, el siguiente

(Modelo 3) es el que resulté mas significativo.

*** Cox Proportional Hazards ***
Call:
coxph(formula = Surv(wog.emp, wWog.term, censurd, type = "counting"™) =~ bar.id +
uacat + hdl + uacathdl + tc, data = basecnva, na.action = na.exclude, method
= "efron", robust = F)

n=124
coef se(coef) b4 p exp(coef) lower .95 upper .95
bar.idl -0.2582 0.3911 -0.6600 0.5100 0.7720 0.359 1.660
bar.id2 -0.1203 0.2633 -0.4570 0.6500 0.8870 0.529 1.490
uacat 2.6282 1.2949 2.0300 0.0420 13.8490 1.094 175.240
hdl 0.0768 0.0385 1.9980 0.0480 1.6800 1.001 1.160
uacathdl -0.0801 0.0429 -1.8680 0.0620 0.9230 0.B49 1.0Q0
tc -0.0200 0.0101 -1.9860 0.0470 0.9800 0.961 1.000

Rsquare= (0.056 {max possible= 0.407 )

Likelihood ratioc test= 7.17 on 6 df, p=0.306
Wald test = 6.42 on 6 df, p=0.378
Score (logrank) test = 7.37 on 6 df, p=0.288

Aunque la variable bar_id (Grupo) no es significativa, los coeficientes nos
indican que las mujeres que estan dentro del grupo 1 (placebo) tienen mayor
riesgo de terminar su embarazo prematuramente, ya que el valor del coeficiente
es 0. El grupo que tiene el menor riesgo es el 2 (Vitaminas + L-arginina), ya que

el valor del coeficiente es -0.2583, por lo que se le considera factor protector.
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Si observamos el valor del coeficiente correspondiente a la interaccion entre
uacat y hdl, -0.0801, se nota que, cuando se tienen niveles altos tanto del acido
rico como de hdl, el riesgo de parto prematuro disminuye. Ahora, si la variable
hdl tomara el valor 0, se toma en cuenta el valor del coeficiente de la variable
uacat, 2.6282, que resulta significativo y nos indica que cuando el nivel de acido
urico es muy alto, mayor a 4.26 (el percentil 75), el riesgo de tener un parto
prematuro aumenta. Cuando la variable uacat es igual a 1, se considera el
coeficiente de hdl, 0.0768, que también es significativo e indica que al aumentar
el valor de esta variable el riesgo de terminar prematuramente su embarazo no

aumenta en gran medida.

En este modelo se incluyé a la variable tc (colesterol total), resultando esta
significativa y un factor protector para el parto prematuro. Esto no resulta
16gico, sin embargo, al no tener mas datos no se puede comprobar si en realidad

esto sucede.

A continuacion se realizaron las graficas de residuos para comprobar el

buen ajuste de este modelo.

log(-og(Stre )
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Figura 2,8. Grafica del riesgo log-acumulativo para los residuos de Cox-Snell del Modelo 3.




Como puede observarse en la Figura 2.8, aunque los puntos no quedan
exactamente sobre la recta, tampoco se separan mucho de ésta, por lo que puede
considerarse que el modelo ajusta razonablemente a los datos. Cabe aclarar que
en la grafica sdlo aparecen los puntos correspondientes a los registros no

censurados, es por eso que solo hay 16 puntos. Esto ocurre también en las

sigueintes graficas,
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Figura 2.9. Residuos de devianza para ¢l Modelo 3.

En las graficas de los residuos de devianza (Figura 2.9) hay cuatro valores
extremos, que son los residuos correspondientes a las pacientes numeros 12, 30,
66 y 124, Como los residuos no siguen ninguna tendencia en particular se

confirma el buen ajuste del modelo.

A continuacién se presentan las graficas de los valores de las delta-betas

para revisar si alguno de los valores extremos es una observacién influyente.
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Figura 2.10. Delta-betas para detectar observaciones influyentes en los 9 estimadores de los

coeficientes correspondientes a las variables explicativas para el Modelo 3.
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Al igual que en el Modelo 2 (Figura 2.10), ninguna de las observaciones
tiene una delta-beta mayor a +0.6 desviaciones estandar de los coeficientes, y
dado que el mayor valor de estas desviaciones es de 1.2, al eliminar alguna de
estas observaciones los valores de los coeficientes no cambiarian mucho, por lo

que no se les considera influyentes.

Como se realizdé anteriormente para el Modelo 2, se utilizaron las graficas de
los residuos Schoenfeld (Figura 2.11) para probar el supuesto de riesgos
proporcionales en el Modelo 3. Como puede observarse no existe ningin patron
en las graficas, por lo que aparentemente el supuesto de riesgos proporcionales

es apropiado.

rho chisq p
bar.id1 -0.240 0.962 0.327
bar.id2 -0.151 0.499 0.480
uacat 0.489 4.399 0.036

hdl 0.475 3.580 0.059
uacathdl -0.515 5.200 0.023
te -0.469 4.950 0.026

GLOBAL NA 8.260 0.220

Tabla 2.2. Prueba de Grambsch y Therneau para probar el supuesto de riesgos
proporcionales en el Modelo 3.

Al realizar la prueba de consistencia para los coeficientes (Tabla 2.2) el
supuesto de riesgos proporcionales se rechaza para uacat, uacathdl y tc, aunque
de manera global no se rechaza. Al observar las graficas de la Figura 2.12,
aparentemente ninguna de las lineas de suavizamiento esta plana, sin embargo,
en todas, excepto para tc, la linea con pendiente cero e intersecciéon en el origen
esta incluida dentro de las bandas de confianza. Posiblemente, si se cambiara el
nivel de suavizamiento de las lineas podrian verse mas planas, pero no se pudo
hacer esto debido a que S-Plus las grafica asi por default y no hay opcion para

cambiarlas.
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Figura 2.12. Graficas de diagnostico de la constancia de los coeficientes en el Modelo 3. Cada
grafica corresponde a un coeficiente del modelo contra ¢l tiempo de sobrevivencia ordenado. Se
muestra una linea de suavizamiento junte con las bandas de t 2 desviaciones estandar.

En realidad este modelo no necesariamente debe de cumplir el supuesto de
riesgos proporcionales porque las variables no cambian al mismo tiempo en
todas las pacientes, ya que las visitas no se realizan para todas en las mismas

semanas de embarazo.

El problema con este modelo (3] es que el nimero de las pacientes es de 16,
que en realidad es un nimero muy pequefio para poder ajustar correctamente
un modelo. Por lo tanto, por falta de datos, no se puede considerar este modelo

como adecuado.

Debido a que tc es la tinica variable que no cumple el supuesto de
proporcionalidad, se quité del modelo par ver qué sucedia. Los coeficientes
obtenidos no son significativamente diferentes a los del Modelo 3, pero el orden
de los coeficientes de bar_id cambia, ademas de aumentar la significancia. Esto
sugiere una posible interaccion entre tc y el grupo, la cual podria ser posible

debido al contenido de las barras. También se ajusté un modelo con la
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interaccion entre estas dos variables, la cual no resulté significativa ni afectd el
comportamiento global del modelo. Sin embargo, si ajustamos la interacciéon sin
el efecto principal de tc, el Gnico término significativo es el del primer grupo, lo
que podria sugerir que la ingesta de las barras podria afectar los niveles de

colesterol.
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CONCLUSIONES

De acuerdo a los modelos ajustados, en general se podria conchuir lo

siguiente:

Cuando los niveles de acido Urico en las pacientes son altos, el riesgo de
terminar prematuramente el embarazo se incrementa de manera importante. Lo
mismo sucede con las lipoproteinas de alta densidad. Sin embargo, por alguna
razdon, cuando el nivel del acido trico es mayor al percentil 75, conforme
aumenta el nivel de hdl el riesgo disminuye en gran medida. Al parecer también
el colesterol total es una variable significativa y conforme va aumentando su

nivel el riesgo de parto prematuro disminuye, pero no de manera importante.

Con respecto a los grupos, dado que en los modelos obtenidos la variable
bar_id no resultd significativa, no se puede concluir que en alguno de los tres el
riesgo de terminar prematuramente el embarazo sea mayor o menor. Sin
embargo, al analizar los coeficientes de las interacciones entre grupo y
diagndstico en el Modelo 1, se observa que el riesgo de terminar prematuramente
el embarazo para las pacientes que presentan preeclampsia es menor en el
Grupo 2. Cabe aclarar que no existe ningan control sobre la ingesta de la barra
y puede ser que, aun cuando una mujer esté en el grupo con suplemento

vitaminico o de L-arginina, no se lo esté tomando.

Con respecto al colesterol total, los modelos obtenidos sugerian que
posiblemente la ingesta de las barras podia aumentar el nivel de esta variable,
pero no se pudo comprobar ya que con los datos que se tienen los coeficientes de

la variable y las interacciones no eran significativos.

Mientras mas tiempo duraron las pacientes dentro del estudio, menor era
su riesgo de parto prematuro, lo que es razonable, ya que al realizar las visitas
para revisidon con regularidad tenian controlados la alimentacién, peso, presion
arterial, etc. Ademas, al estarse cuidando hubo muy poca incidencia de

preeclampsia.
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Sin embargo, no se puede saber si en realidad estas conclusiones son
ciertas, ya que el nimero de pacientes utilizado es muy pequefio. Cabe aclarar
que, aunque la base de datos hubiera sido lo suficientemente grande como para
obtener algunas conclusiones certeras, éstas sdlo serian validas para el segmento
de la poblaciéon de mujeres embarazadas que asiste al Instituto Nacional de

Perinatologia, es decir, mujeres de un estrato social medio.

3.1 LIMITACIORES

Al realizar la presente tesis se tuvieron algunas limitaciones que no

permitieron un mayor alcance al estudio.

Una limitacién importante fue el tamafio de la base de datos y su contenido.
Para empezar, el numero de pacientes registradas (55) no era suficiente para que
los modelos ajustados pudieran generalizarse a la poblacion. Ademas, de esas
pacientes menos de 46 tenian registrados los valores de todas las variables
utilizadas y mencionadas en la seccién 2.2, lo que hacia que para cada grupo de
tratamiento el nimero de registros fuera muy pequefio y no se pudiera concluir
si la L-arginina ayudaba a prevenir la preeclampsia. Ademas, muy pocas
mujeres presentaron preeclampsia, quizas debido al cuidadc que tuvieron
durante el embarazo. Por otro lado, una paciente que estaba en el Grupo 3
informd que no se tomé el suplemento todo el tiempo porque las barras se ponian
negras, esto, debido a que se oxidaban y, aunque esto no provocaba ningun
problema, ni si quiera en el sabor, es posible que mas mujeres hayan hecho lo

mismo.

Dentro de las variables consideradas por el INPer para el estudio, se hacia
un analisis en sangre del nivel de L-arginina en la paciente. Esta variable pudo
ser importante, ya que tal sustancia puede obtenerse de los alimentos; ademas,
hubiera ayudado en el andlisis en el caso en que las pacientes no se comieran las
barras o para considerar en vez de los grupos de tratamiento directamente el
nivel de L-arginina en la sangre. Sin embargo, ésta y otras variables que
indicaban, en caso de presentar preeclampsia, en qué niimero de visita habia
sido, no estaban registradas hasta el momento en el que se le proporcioné la
base al [IMAS.
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