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RESUMEN

El objetivo de este trabajo es ilustrar la aplicacion e interpretacion de diversas técmicas de
anahsis de supervivencia, y comparar los resultados obtenidos.

Se hace una breve descripcion de las técnicas de analisis de supervivencia mas usuales, como
el estimador de Kaplan-Meier de la funcién de supervivencia, el modelo semiparamétrico de
riesgos proporcionales de Cox y los modelos paramétricos Exponencial y Weibull. En seguida
se realiza la estimacion de las funciones de supervivencia y de riesgo, mediante la estimacion
de los parametros que miden el efecto de las variables explicativas. Finalmente se ajustan los

modelos a un conjunto de datos y se procede a su interpretacion.

Los datos analizados corresponden a una muestra de 506 sujetos con cancer de prostata
estudiados previamente por Byar D. P. y Green S. B., en 1980, con el fin de seleccionar el
tratamiento optimo para dichos pacientes, considerando sus caracteristicas clinicas. Algunos
datos estan censurados y los autores tomaron como evento de interés la muerte de los sujetos
por diversas causas. Se consideraron inicamente las variables explicativas que resultaron ser
significativas en el estudio realizado por Byar y Green. Los calculos se efectuaron mediante el

paquete estadistico S-Plus 2000 Profesional.

De acuerdo a los resultados obtenidos con el estimador de Kaplan-Meier, no existen evidencias
de que las funciones de supervivencia de los dos grupos de tratamiento (placebo y estrogeno)
sean distintos. El modelo de Cox de riesgos proporcionales, que incluye términos de
asociacion, presenta un mejor ajuste a los datos que el modelo sin términos de asociacion, pero
viola el supuesto de riesgos proporcionales.

También se ajusté un modelo exponencial con un término de asociacion de primer orden.
Segun el analisis de los residuos, el modelo exponencial describe adecuadamente a los datos.
De acuerdo con este modelo, el uso de estrogeno aumenta el tiempo de supervivencia de los
pacientes con cancer de prostata. En cambio, un indice combinado del tumor mayor a 10, edad
mayor a 79 afios, tamaiio del tumor primario mayor o igual a 30 cm?, y la presencia simultanea
de antecedentes de enfermedades cardiovasculares e indice combinado del tumor mayor a 10,

disminuyen el tiempo de supervivencia de los pacientes.



1. ANTECEDENTES Y OBJETIVOS

11 ANTECEDENTES

En 1967 el Grupo de Investgacion Urologica de la Administracion Cooperativa de Veteranos
de los Estados Umdos ( VACURG, por sus siglas en inglés ) realizo un ensayo clinico,
aleatorizado y doble ciego. Se estudiaron 506 sujetos con cancer de prostata en estados [/ y [V
con el proposito de comparar el efecto de 4 tratamientos sobre la supervivencia de los sujetos
tratados (Byar, D P. and Corle, D.K. 1977).

El estado [/f se refiere al grado de desarrollo del cancer prostatico en el que el tumor se
extiende localmente sin metastasis distal, y con bajas concentraciones de fosfatasa acida
(< 1.0Unidades King Armstrong, UKA) . El estado IV presenta evidencias radiologicas de

metastasis distal y/o elevadas concentraciones de fosfatasa acida (> 1.0 UKA).

Los tratamientos asignados aleatoriamente a cada uno de los sujetos al momento del
diagnéstico fueron placebo y tres dosis del estrogeno Dietilestilbestrol (DEB): 0.2mg, 1. Omg y

5.0mg, administrados diariamente en capsulas por via oral.

Se dio seguimiento regular a los pacientes durante 15 afios, registrandose el tiempo de
seguimiento ( meses completos ) desde el momento de asignacion del tratamiento hasta que
ocurrié la muerte del sujeto por cualquiera de las siguientes causas: cancer de prostata, del
corazon o enfermedad vascular, accidente cerebrovascular, embolia pulmonar, otro tipo de
cancer, enfermedad respiratoria, otra enfermedad diferente al cancer, o por causa desconocida;
o bien hasta la pérdida del sujeto o la terminacion del estudio, en cuyo caso el sujeto podia

seguir vivo,

El efecto de los tratamientos sobre el control del cancer prostatico se evaludé comparando las

curvas de supervivencia de los tratamientos y sus niveles de significancia.

Los resultados del analisis mostraron que no existe diferencia significativa entre los estados /17
y IV; que las dosis de 1.0mg DEB y 5.0mg DEB son equivalentes en su efecto sobre el control

del cancer; la dosis de 0.2mg DEB tiene un efecto similar al placebo, y estas dos ultimas son a



su vez marcadamente inferiores a las dos dosis altas. También se encontré que la dosis de
5.0mg DEB aumenta el niesgo de muerte por otras causas, principalmente por enfermedades

cardiovasculares

Hasta el momento en que se realizo dicho estudio, los ensayos clinicos sobre cancer de
prostata se habian disefiado y analizado sin tomar en cuenta la heterogeneidad de los sujetos
dentro de los grupos de tratamiento. Por esta razén, Byar D.P. y Corle D.K en 1970 y mas
tarde, Byar D.P. y Green S.B..en 1980, analizaron los mismos datos del ensayo clinico del
VACURG, con el objetivo principal de encontrar un método estadistico que permitiera
seleccionar un tratamiento Optimo para cada sujeto considerando la informacion de las

varnables de diagnostico.

En el primer analisis emplearon una muestra de 441 sujetos. El segundo estudio estuvo basado
en 483 sujetos de los que se tenia informacion completa de las caracteristicas de diagnostico,

que se sabia o sospechaba afectaban la supervivencia de los pacientes con cancer de prostata.

Las caracteristicas de diagnostico seleccionadas por los autores estan contenidas en las 11
variables que se indican a continuacion:

Metastasis 6sea (no, si), Grado de actividad del sujeto (normal, limitada), Hemoglobina sérica
(<9.0, 9.0-11.9, > 12.0g/100m/), Antecedentes de enfermedad cardiovascular (no, si), Indice
del estado y grado del tumor (< 10,> 10), Electrocardiograma (normal, anormalidades
benignas, otras anormalidades), Peso estandarizado medido como el peso en Kg menos la
altura en ¢cm + 200 (> 100,80 — 99,y 60 — 79), Edad al momento del diagnéstico (<75, 75-79,
> 80 afios), Tamaiio del tumor primario palpado rectalmente (<30, > 30cm?), Fosfatasa acida
prostatica (<5.0, > 5.0 unidades King Armstrong, KAU) y 17-hidroxicorticoides séricos
(< 21,> 21ug/100ml).

En estos dos trabajos los autores analizaron los datos ignorando los estados de cancer /[l y V',
y considerando 2 tratamientos:
1. Tratamiento P ( placebo ) que combina las dosis placebo y 0.2mg DEB.
2. Tratamiento E ( estrogeno ) que combina las dosis de 1.0mg DEB y
5.0mg DEB.



El evento observado fue la muerte de los sujetos por cualquier causa (Byar, D.P. and Corle,
DK 1977)

Los autores trataron todas las variables de diagnostico como categoricas para simplificar la
interpretacion de su efecto sobre el tratamiento optimo. El método usado para fijar los limites
de las categorias de estas variables consistio en calcular la tasa de mortalidad ( numero de
muertes / total de sujetos observados por mes) para varias categorias, y después combinar

aquellas categorias adyacentes cuyas tasas de mortalidad fueran similares.

El método para seleccionar el tratamiento 6ptimo que propusieron los autores se puede resumir

en los siguientes pasos:

I. Seleccionar un modelo de supervivencia en el que el riesgo (tasa de mortalidad instantanea)
sea funcion de las variables de diagnostico.

2. Seleccionar aquellas variables que resulten significativas para los grupos de tratamiento,
mediante el procedimiento del cociente de verosimilitudes.

3. Detectar la presencia de interacciones entre el tratamiento y las variables significativas,
usando pruebas basadas en el cociente de verosimilitudes. Esta es una condicion necesaria
aunque no suficiente para encontrar el tratamiento 6ptimo para cada tipo de paciente.

4. Comparar el ajuste del modelo a los datos de manera visual comparando las curvas de
supervivencia estimadas por el modelo contra las curvas de supervivencia de los datos
observados; y numéricamente mediante pruebas de bondad de ajuste.

5. Seleccionar los tratamientos Optimos para los diferentes tipos de paciente, considerando el
tratamiento que minimice la funcion de riesgo para el paciente; esta funcion depende de las

variables de diagnéstico.

Los resultados de estos analisis indicaron que el modelo que se ajusto razonablemente a los

datos fue el modelo exponencial, definido como:

_f(f.x, ﬁ) = Aexp(_’l ‘)
donde A = By + Pixy + PBox2+...+ Bpx, esla funcion de riesgo o la tasa instantanea de
muerte,

X1,X2,..., X, son variables explicativas y Bo, B, ..., B, son coeficientes desconocidos.



Las siete vanables de diagnostico que resultaron significativas individualmente fueron:
hemoglobina, actividad de los sujetos, antecedentes de enfermedades cardiovasculares, indice
combinado del tumor, indice de peso estandarizado, edad en el diagnostico y tamaro del tumor

primario

El mejor modelo se obtuvo integrando los efectos principales de las variables de diagnéstico,
excepto peso, mas el efecto de tratamiento y dos interacciones: tratamiento con edad y

tratamiento con indice combinado del tumor.

Los autores concluyeron, con base en el analisis que hicieron, que se pueden identificar 2
subgrupos de pacientes: uno tiene mayor probabilidad de morir por cancer de prostata y el otro

tiene mayor probabilidad de morir por enfermedades cardiovasculares.

De acuerdo con esta division, los sujetos con mayor probabilidad de morir por enfermedades
cardiovasculares no deber ser tratados inicialmente con las dosis altas de estrogeno; en cambio
los sujetos con mayor probabilidad de morir por cancer de prostata podrian verse beneficiados

si se les aplican estos tratamientos desde el principio.

1.2. OBJETIVOS.

Para el desarrollo de este trabajo se plantearon los siguientes objetivos:

1. Tlustrar la aplicacion e interpretacion de diversas técnicas de analisis de supervivencia
usando una base de datos mayor a la analizada por Byar y Corle(1970) y Byar y Green (1980).
Unicamente se consideraran aquellas variables explicativas que resultaron ser significativas en

el analisis realizado por dichos autores.

2. Comparar los resultados obtenidos mediante las distintas técnicas.



2 BREVE DESCRIPCION DE LAS TECNICAS DE ANALISIS DE
SUPERVIVENCIA MAS USUALES

2.1. CARACTERISTICAS GENERALES DEL ANALISIS DE SUPERVIVENCIA.

En muchos estudios la variable respuesta es la longitud de tiempo transcurrido entre un evento
inicial, que determina la inclusion del individuo en el estudio (diagnostico de un cancer,
operacion quirurgica, inicio de un tratamiento médico, etc.), y un evento final (genéricamente
llamado falla) que ocurre cuando el individuo presenta la caracteristica para terminar el estudio
(muerte, alta de la enfermedad, etc.), (Flores-Luna, L., Zamora, M.S,, et all.,2000).

El conjunto de técnicas estadisticas que se emplean para analizar este tipo de datos se conoce
como andlisis de supervivencia, debido a que se disefiaron inicialmente para estudiar el tiempo
hasta el fallecimiento del paciente.

El analisis de supervivencia es ahora un campo de la investigacion bien desarrollado cuya
metodologia se ha extendido a diferentes campos de estudio, permitiendo construir modelos y
probar hipétesis sobre el tiempo transcurrido hasta que ocurre una falla, tanto para humanos
cOmo para otros organismos, maquinas, equipos electrénicos, componentes automotrices,
eventos socioeconomicos, etc. Por lo anterior, éste tipo de analisis ha recibido diferentes
nombres segin el campo de estudio de que se trate, por ejemplo: “analisis de supervivencia”
en el contexto de las ciencias biomédicas, “analisis de tiempos de falla” en el control de calidad
de procesos industriales (Ribas, L.M. y Fidalgo, L.J.,2000).

El principio en el que se basa el analisis de supervivencia es describir el comportamiento de la
variable respuesta (tiempo transcurrido desde un punto inicial hasta que ocurre el evento de
interés) en términos de un conjunto de variables explicativas; objetivo que comparte con el
analisis de regresion lineal y de regresion logistica. Sin embargo, el analisis de supervivencia
tiene las siguientes caracteristicas:. La variable respuesta observada es el tiempo (tiempo de
supervivencia ), que tiene dos componentes: un punto de inicio en donde ¢ = 0, y una causa o
razon por la que termina el tiempo de observacion; de tal manera que el tiempo de

supervivencia sera la distancia entre estos dos puntos.



En la pracuca el nempo se puede expresar en horas, dias, semanas, meses, afos, etc,

dependiendo de la naturaleza del estudio

"

Otra diferencia es la presencia de datos “censurados”, esto es, informacion parcial o
incompleta sobre la variable tiempo de falla que proviene de los individuos que abandonan el

estudio antes de que les ocurra el evento de interés.

Los tipos de censura mas comunes en esta area (Flores-Luna, L., Zamora, M.S | et all., 2000)
son:

1. Censura tipo I. En muchos estudios el investigador debe determinar un tiempo maximo de
observacion para que ocurra la falla en los individuos, por lo que aquellos a los que ain no les
ocurria la falla al concluir el periodo de observacion representan una censura.

2. Censura tipo Il. En este caso el investigador decide prolongar el periodo de observacion
hasta que ocurran k fallas de n posibles (k < n), registrando este ultimo valor de falla para el
resto de los individuos (censuras) que no observd. Una razén comin para determinar el
numero de fallas a observar es la potencia que se requiere para el estudio. En estos dos casos,
la censura esta controlada por el investigador.

3. Censura aleatoria. En este tipo de censura el investigador no tiene ningtin control sobre la
misma. Las censuras pueden ocurrir porque el individuo abandona el estudio, muere por una
causa que no es de interés o permanece vivo al término del mismo.

Estos tres tipos de censura se clasifican como “censura por la derecha”, cuya caracteristica es
que el tiempo de censura observado es menor que el tiempo de falla, solo que este Gltimo no es

observado.

Otro tipo de censura es la "censura por la izquierda”, que se presenta cuando el evento de
interés ocurrié antes de empezar la observacion. En los casos en los que no es posible realizar

observaciones de tiempo continuas, se pueden presentar las “censuras por intervalos”.

En este tipo de estudios, la variable tiempo puede referirse a dos cosas diferentes: para
aquellos sujetos para los que se observo el evento de interés constituye la variable respuesta, es
decir, el tiempo de supervivencia real. En cambio, para los sujetos censurados constituye la

longitud del tiempo de seguimiento.



El hecho de que existan observaciones censuradas complica el calculo de las estadisticas
univariadas como la media, la desviacion estandar v la mediana. Debe usarse el método de
Maxima verosinulitud, con una adaptacion para datos censurados, con el fin de obtener los
estimadores adecuados que nos permitan realizar pruebas de hipotesis y calcular intervalos de
confianza para los parametros individuales y para evaluar la significancia de los modelos, con

la misma facilidad y simplicidad que en regresion lineal.

Por ser el tiempo la vaniable respuesta, existen algunas restricciones en el tipo de modelos que
se pueden usar para descnbir los datos de supervivencia. Por ejemplo, los modelos deberan
producir valores positivos, es decir, su componente “error” debera tener una distribucion
sesgada mas parecida a la exponencial que a una distribucion simétrica como la normal. En

otras palabras, la aplicacion de un modelo de regresion lineal seria de poca utilidad.

Para el analisis de tiempos de supervivencia censurados se han desarrollado numerosas
técnicas no paramétricas, semiparamétricas y paramétricas. Las mas comunes son las

siguientes:

No paramétrica: Estimador Kaplan-Meier de la funcion de supervivencia.
Semiparamétrica: Modelo de Cox de riesgos proporcionales.

Paramétricas: Modelo de distribucion exponencial y Weibull.

2.2. FUNCION DE SUPERVIVENCIA Y FUNCION DE RIESGO

La varnable tiempo de supervivencia T, es una variable aleatoria continua y no negativa, cuya
funcion de probabilidad puede especificarse de varias maneras. La primera es la habitual
funcién densidad de probabilidad f(r), y relacionadas con ella, la funcion de supervivencia S(r)

y la funcién de riesgo A(r).



La funcion densidad de probabilidad flr), representa la probabilidad de muerte de un sujeto en
cada instante de nempo 1, muentras que la correspondiente funcién de distribucion /(1),

proporciona la probabilidad de fallecer antes o en un momento 1, y puede expresarse como

Fy = P(1I'< 1)y =[ fode

La funcion de densidad puede expresarse como la derivada de la funcion de distribucion:
_ dAn g
fuy = 40— 1)

La funcién de supervivencia S(r), indica la probabilidad de seguir con vida después de un
tiempo , es decir, la funcion de supervivencia es la complementana de la funcion de

distribucion:
S =PT>0n=1-FI.

Como todos los sujetos estan vivos al comienzo del estudio, la probabilidad de que sobrevivan

al instante O de observacion es S(0) = 1

La funcion de riesgo A(r), también llamada tasa de falla o mortalidad condicional, expresa la
probabilidad, por unidad de tiempo, de que a un individuo le ocurra el suceso de interés (entre
!yt + Ar), dado que estaba vivo en 1. La funcion de riesgo se define como el cociente entre la
funcion de densidad y la de supervivencia:

A = &%

Las tres funciones estan relacionadas; si se conoce una de ellas, se pueden obtener las demas.



23 ESTIMADOR DE KAPLAN-MEIER DE LA FUNCION DE SUPERVIVENCIA

Existen vanos estimadores para la funcion de supervivencia, entre los que destacan el de

Kaplan-Meier, el de Flenung-Harrintong, y el de Nelson-Aalen.

Entre las técmcas no paramétricas, el estimador de Kaplan-Meier de la funcion de
supervivencia, también conocido como “estimador producto-limite”, es el estimador mas
usado por los paquetes estadisticos de computacion (Hosmer y Lemeshow, 1999) Este
estimador incorpora la informacion de todas las observaciones disponibles, tanto censuradas
como no censuradas, considerando la supervivencia en cualquier punto del tiempo como una
serie de "pasos”, definidos por los tiempos de supervivencia observados (eventos) y los
tiempos de censura. Se les llama "pasos” a los intervalos definidos por las estadisticas de

orden de los tiempos de supervivencia observados.

Asi, el estimador de la funcion de supervivencia se calcula como el producto de varias
probabilidades condicionales, cada una de ellas es la probabilidad de sobrevivir en un intervalo
de tiempo determinado condicionada al hecho de que los sujetos llegaron con vida al inicio del

intervalo.

En cualquier iempo especifico ¢,, el nimero de sujetos vivos recibe el nombre de "niimero de
sujetos en riesgo de morir”, o simplemente "nimero de sujetos en riesgo”, y se denota como
n,. El numero de individuos que murieron en el tiempo ¢, se denota como d,. Los sujetos
contribuyen al nimero en riesgo mientras estan vivos y después contribuyen al numero de
muertes. En cambio, los individuos censurados sélo contribuyen al nimero de sujetos en
riesgo, hasta el momento en que abandonan el estudio o éste termina.

El estimador de Kaplan-Meier trabaja bajo el supuesto de que el proceso de censura es

independiente del tiempo de supervivencia.

El estimador de Kaplan-Meier de la funcion de supervivencia S(r), en cualquier punto del
tiempo, se obtiene multiplicando una secuencia de estimadores de probabilidades
condicionales de supervivencia. El estimador de la probabilidad condicional de supervivencia

en el tiempo 1,, se obtiene a partir del niimero de sujetos en riesgo observado y el nimero de



muertes observadas, y es igual a (n, —d,)/n,.  El estimador de Kaplan-Meier de la funcion de

supervivencia al tiempo ¢ se calcula como

Sy=n 2%
T
en donde por convencion S(r) = 1 sir < 1y,

Los paquetes de computacion cominmente presentan los resultados de la estimacion de la
funcion de supervivencia en forma tabular y grafica. La grafica muestra la funcion de
supervivencia estimada en forma de escalones, bajando en los puntos donde ocurre la muerte
de los sujetos y manteniéndose constante entre dos tiempos de muerte observados. En algunos
paquetes de computacion, como en S-plus 2000, se sefialan los puntos en donde ocurre una

observacion censurada, con un simbolo sobre la grafica.

231 COMPARACION DE CURVAS DE SUPERVIVENCIA.

Después de haber estimado de manera general la experiencia de supervivencia en un estudio,
se puede proceder a comparar las curvas de supervivencia entre dos o mas subgrupos de
individuos definidos por factores clave que se piensa estan relacionados con la supervivencia;

por ejemplo: el tratamiento asignado.

La comparacion de las funciones de supervivencia entre grupos se puede realizar mediante el
analisis visual de las curvas de supervivencia Kaplan-Meier o mediante pruebas estadisticas
para definir si existe diferencia significativa entre las curvas estimadas.

Existe un gran nimero de pruebas estadisticas de este tipo, pero la mayoria de los paquetes de
computo presentan por lo menos 2 de ellas: La prueba log-rank, y la prueba de Wilcoxon
generalizada o prueba de Gehan-Wilcoxon.

Cuando se desea comparar las curvas de supervivencia de dos grupos, estas pruebas pueden
definirse de manera general mediante la estadistica Q que es el cociente de dos sumas

ponderadas. En el numerador se tiene la suma ponderada de las diferencias entre el niimero



observado |, y el numero esperado ¢, de eventos (muertes) en el Grupo | hasta el tiempo ¢,,

v en el denominador se tiene la suma ponderada del estimador de la varianza de d,

= 1
[Z wy (dyy - én}]
G k.
= Zuf Vi

- ny, d, . . .
en donde ¢, = = , se denota como ), el nimero observado de sujetos en riesgo en el
grupo | y como #, el nimero total de sujetos en riesgo hasta el tiempo ¢,. El nimero total de
muertes observado hasta el tiempo 7, se denota por d,. Los tiempos de supervivencia

observados (eventos) se indican port,, i=1,..,m.

. . i dy(n, - d,)
El estimador de la vananza de d), se define como ¥, = % ; donde ny, es el
A=

numero observado de sujetos en riesgo en el grupo 0 hasta el ttempo #,.

La manera en que se calculan los pesos, w,, varia de una prueba a otra. La prueba log-rank
emplea pesos con valor igual a uno, w, = |; mientras que la prueba de Wilcoxon generalizada
usa pesos con valor igual al nimero de sujetos en riesgo en cada tiempo de supervivencia,

w, = n,

Existe una familia de pruebas que usan como peso el estimador de Kaplan-Meier elevado a
una potencia; w, = [3‘(:(,4,}]". El paquete estadistico S-Plus 2000 instrumento esta prueba

para el caso en el que p = 1. Cuando p = 0 entonces w, = | y se obtiene la prueba log-rank.

La hipotesis nula en estas pruebas establece que las funciones de supervivencia de los 2

grupos son iguales,

Cuando la hipotesis nula es cierta, 1a censura es independiente del grupo y la suma de eventos
esperados es grande, la estadistica de prueba (Q se distribuye aproximadamente como
Ji-cuadrada con | grado de libertad.
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El nivel de significancia se calcula como: p = P(X7), > ¢), donde ¢ es el valor observado de
0
l.as pruebas para comparar dos grupos se pueden generalizar a la comparacion de K grupos,

con un estadistico que se distribuye como Ji-cuadrada con K - | grados de libertad

El tipo de peso (w,) que usa cada prueba, influye en su capacidad para detectar diferencias
entre las funciones de supervivencia de los grupos ( Armitage, G.B.( 2002), y Hosmer, W.D.
and Lemeshow, S. (1999))..Por ejemplo, la prueba log-rank es mas sensible para detectar
diferencias al final de las curvas (tiempos grandes de supervivencia), mientras que la prueba de
Wilcoxon generalizada es mas sensible a las diferencias al principio de las curvas (tiempos
pequeiios de sobrevivencia).

De acuerdo al Manual del Usuario de S-Plus 2000, la prueba Peto-Wilcoxon es mas sensible a

las diferencias en tiempos pequefios de supervivencia cuando p = 1.

La prueba log-rank tiene muy poca o ninguna potencia para detectar diferencias cuando las
funciones de supervivencia de los grupos se entrecruzan; en este caso se utilizan otras pruebas
tales como la de Wilcoxon generalizado. Byar, D.P. and Green, S.B.(1980), y Gramatges Ortiz
A. (2002).

2.4. MODELO DE COX DE RIESGOS PROPORCIONALES.

Una manera de describir la distribucion del tiempo de supervivencia es mediante la funcion de
riesgo A(/, x, B') expresada en términos del tiempo y de las variables explicativas. En 1972, Sir
David R. Cox fué el primero que propuso el siguiente modelo de regresion para la funcion de

riesgo:

A1, l,pj) = Au(n“)e'pr

donde e*#’ es la componente que indica cémo se modifica la funcion de riesgo de acuerdo a las
caracteristicas observadas de cada paciente.
2o(1) es la componente que indica como se modifica la funcion de riesgo en términos del

tiempo de supervivencia. También se le conoce como la funcion de riesgo basal (o inicial).



A este modelo de regresion se le conoce como "modelo de Cox™, "modelo de Cox de riesgos
proporcionales™, o simplemente "modelo de nesgos proporcionales™ Se le llama de nesgos
proporcionales porque el cociente de dos funciones de riesgo, A(t,x,B') y A(1,x2,B'), no
depende del uempo 1. Es decir, el cociente de las funciones de nesgo para dos individuos con
vector de vanables explicativas x; = (xy1,%12,..., X1, .., X1p) Y Xo = (Xo1,Xo02,..., Xy, ..., Xop),

que son idénticos en todas sus entradas excepto la j-ésima es

= Aolr) explx B) = pPrlxi;=%,)
HR(1,xy, x0) Tt oty 4 =y

El modelo de Cox es considerado como una funcion semiparamétrica debido a que no describe

de manera explicita la funcion de riesgo basal, A,(r).

La funcion de supervivencia del modelo de Cox es

Si,x,p') = [So(,nexp(.p';

en donde So(r) = e~ es la funcion de supervivencia basal, y Ao(r) la funcion de riesgo

acumulada basal.

El método de maxima verosimilitud no puede emplearse para ajustar el modelo de Cox porque
la distribucién de la componente aleatoria- el tiempo de supervivencia- no esta definida. En
lugar de la funcion de verosimilitud, Cox propuso usar una expresion que solo depende del
vector de coeficientes 3, y que se conoce como la "funcion de verosimilitud parcial”. Los
estimadores obtenidos mediante esta funcion tienen las mismas propiedades distribucionales

que los estimadores obtenidos por maxima verosimilitud.
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241 PRUEBAS DE HIPOTESIS.

Existen tres estadisicas de prueba que se usan con mayor frecuencia en los paquetes
estadisticos de computacion, para evaluar la significancia de los coeficientes estimados del
modelo de Cox, éstas son: la prueba de cociente de verosimilitudes parciales, la prueba de

Wald y la prueba "score”.

La prueba de cociente de verosimilitudes parciales es la mas sencilla de calcular cuando se
trabaja con modelos multivariados porque no requiere del calculo e inversion de matrices.
Ademas esta prueba permite comparar de manera sencilla modelos anidados (Hosmer D.W. y

Lemeshow S.,1999). Se define como :

G =2{L,(B) - 1,(0)}

en donde !,,,(ﬁ) es el logaritmo de la verosimilitud parcial del modelo con p vanables
explicativas; 1.,(0) = =Y In(n,) es el logaritmo de la verosimilitud parcial del modelo sin
variables explicativas, y n, indica el nimero de sujetos en riesgo, en el tiempo de supervivencia

observado 7,.

Bajo la hipotesis nula de que los p coeficientes son iguales a cero, la estadistica de prueba tiene
una distribucion Ji-cuadrada con p grados de libertad. El nivel de significancia observado

("p - value”) para la pruebaes p = P(z,, > G)

2.42. EVALUACION DEL SUPUESTO DE RIESGOS PROPORCIONALES.

El supuesto de riesgos proporcionales es vital para la interpretacion y uso del modelo de
riesgos proporcionales de Cox. Antes de describir el procedimiento para investigar la validez
del supuesto de riesgos proporcionales se explica qué significa este supuesto con base en un

modelo con una sola variable explicativa.



Si el modelo de Cox solo tiene una variable explicativa binaria x, el logaritmo natural de la

funcion de riesgo es igual a
In[A(t,x, )] = In[As(1)] + Byx

Cuandox = 1, InfA(,x. )] = In[Aa(r)] + B1 ycuando x = 0, In[A(r,x,B)] = In[Au(r)]).

L.a grafica de estas dos funciones con respecto al tiempo esta formada por 2 curvas paralelas
(la distancia vertical entre ellas siempre es la misma). Algo similar ocurre cuando la variable
explicativa es continua y se compara la funcion de riesgo de un individuo con x = a y la de un
individuo con x = a + k. Evaluar el supuesto de riesgos proporcionales consiste en determinar
si los logaritmos de las funciones de riesgo son equidistantes en cualquier punto del tiempo.

Existen varias pruebas y procedimientos para evaluar dicho supuesto.

Hosmer y Lemeshow (1999), ilustran lo practico que resulta evaluar el supuesto de riesgos

proporcionales mediante un procedimiento de dos pasos, que consiste en:

(1) Agregar al modelo los términos de asociacion simple entre las variables explicativas y el
logaritmo del tiempo, x,In(r), y valorar su significancia mediante la prueba de cociente de
verosimilitudes parciales, la prueba “score” o la prueba de Wald, bajo la hipotesis de que los
coeficientes son iguales a cero.

(2) Graficar los residuos estandarizados de Schoenfeld o los residuos estandarizados y
suavizados del modelo sin los términos de asociacion, contra el logaritmo del tiempo. Si los
residuos no muestran una tendencia y fluctian alrededor del cero entonces el supuesto de

riesgos proporcionales es vilido. Los resultados obtenidos en los dos pasos deben coincidir.
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25 MODELOS PARAMETRICOS PARA EL. ANALISIS DE SUPERVIVENCIA

En muchos casos se sabe, por investigaciones previas, que el tiempo de supervivencia tiene
una determinada distribucion paramétrica, que justifica el uso de modelos de regresion

paramétricos para analizar los datos.

Los modelos paramétricos ofrecen una amplia variedad de formas para la funcion de riesgo;
desde una forma simple de riesgo constante, hasta formas complejas como “tina de bafio”,
adecuada para modelar largos periodos de tiempo de vida humana (Klein, PJ. and
Moeschberger, L. M., 1997, 27-28 pp)

Los modelos paramétricos ofrecen varias ventajas como: poder usar el método de maxima
verosimilitud para estimar los parametros; los coeficientes pueden ser interpretados desde el
punto de vista clinico, y en algunos modelos, estan relacionados con los coeficientes del
modelo de riesgos proporcionales; los valores ajustados del modelo pueden proporcionar
estimadores del tiempo de supervivencia; y se pueden calcular los residuos como la diferencia

entre los valores de tiempo observados y los valores de tiempo calculados.

En general, se considera que el uso de los modelos paramétricos resulta mas efectivo cuando el

investigador tiene conocimientos sobre la funcion de distribucion del fendmeno bajo estudio.

Suponiendo una sola variable explicativa x, que no cambia en el tiempo, el modelo paramétrico

puede definirse de manera general como:
y=PBo+pix+e’
endonde y = In(r), y &* = In(e)

Expresado en la escala de tiempo, el modelo es multiplicativo y tiene la forma
1= (el
En éstas dos expresiones, el tiempo de supervivencia (1) esta determinado por una componente

sistematica (B + B,x), y una componente aleatoria (e). La componente aleatoria £ (o error)

sigue una cierta distribucion de probabilidad.



Cuando se ehige una distribucion paramétrica particular para la componente aleatoria, también
queda defimda una estructura paramétrica especifica para la funcion de nesgo. Si el valor del
parametro de escala es 0 = |, entonces la distribucion del error, y por lo tanto del tiempo de
supervivencia, sera exponencial. En cambio, si el valor del parametro de escalaes o # 1, el
error tendra una distribucion Weibull. Otras distnbuciones para el error son la log-logistica y la

log-normal.

251 MODELO EXPONENCIAL.

El modelo de regresion exponencial se utiliza para modelar el tiempo de supervivencia cuando
la tasa de riesgo h(r) = A se supone constante con respecto al tiempo. Las funciones que

caracterizan este modelo son:

Funcion de densidad Sy = Aexp(=Ar), 120, A >0 ysucorrespondiente

funcion de distribucion ) =1-e™

Funcion de supervivencia  S(1) = exp(—Ar)

y funcién de riesgo h() = :ft}n =4

Con variables explicativas, la funcién de densidad se puede denotar por
Si,x,B) = M(x)exp™* @
donde A(x) = Bo+ Bix) +... + Bpxp, parap variables explicativas
Como se puede observar en esta expresion, la funcion de riesgo no depende del tiempo de
seguimiento observado (riesgo constante), mas bien, su valor estd determinado por las

variables explicativas x, y por los parametros desconocidos
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Como consecuencia, el modelo exponencial, al igual que el modelo de Cox, es un modelo de

riesgos proporcionales

252 MODELO WEIBULL.

En la mayor parte de los fenomenos de interés la hipotesis de que la funcion de riesgo sea
constante resulta demasiado restrictiva. La distribucion Weibull define un modelo mas general

cuya funcién de riesgo es

h() = 2y(AnN™'  para 0<t<ow

donde A y y, denominados parametros de escala y forma respectivamente, toman valores
positivos. Esta funcion es creciente si y > 1, decreciente si ¥ < | y constante si y = 1.

Cuando es constante corresponde al modelo exponencial.

La funcion de supervivencia del modelo Weibull se puede expresar como

S(r) = exp[-(An)7]

y la funcion de densidad como L) = Ay(A)" exp[-(An)7] para 0 <1< oo

Considerando variables explicativas la funcion de densidad se puede denotar por

S| x) = 2)y(Ax)0 " exp[-(A(x))T]



3 DESCRIPCION DE LAS VARIABLES SELECCIONADAS.

Los datos seleccionados para realizar este trabajo son los mismos que emplearon Byar y Green
(1980) pero con un nimero mayor de observaciones (506 sujetos). Los datos fueron tomados
del libro “Data, A Collection of Problems From Many Fields for the Student and Research
Worker” (Andrews D F. y Herzeberg A.M. 1985).

En este trabajo se consideran solamente las variables explicativas que resultaron ser
significativas en el estudio realizado por Byar y Green en 1980. La definicion y codificacion de

las variables usadas por los autores se presentan en la Tabla 1 y se describen a continuacion:

Tratamiento (TRA). Se analizan 2 tratamientos :
Placebo (P), que comprende el placebo y la dosis de 0.2mg de dietilestilbestrol (DEB)
Estrogeno (E), que comprende las dosis 1.0mg DEB y 5.0mg DEB.

Tiempo total de seguimiento (TTS) :
Tiempo de seguimiento transcurrido, en meses completos, desde la asignacion aleatoria del
tratamiento hasta que ocurre el evento de interés que es la muerte del individuo por cualquier

causa, o bien hasta la pérdida de seguimiento del individuo o la terminacion del estudio.

Estatus de sobrevivencia (EST) :

El evento de interés, es la muerte del individuo por alguna de las siguientes causas:

Cancer de prostata, del corazon o enfermedad vascular, accidente cerebrovascular, embolia
pulmonar, otro tipo de cancer, enfermedad respiratoria, otra enfermedad diferente al cancer, o
por causa desconocida.

Se considera como dato censurado la informacion proporcionada por individuos para los que el
evento de interés no fue observado antes de la fecha de terminacion del estudio o la
informacion de individuos que dejaron de participar en el estudio por alguna razon
desconocida.



Hemoglobina (HEM)

Concentracion de hemoglobina en suero sanguineo (g/100m/).

Actividad (ACT)
Capacidad del sujeto para desarrollar sus actividades cotidianas, puede ser clasificada como

normal o hmitada, parcial o totalmente

Antecedentes de enfermedades cardiovasculares (AEC) :
Indica si el sujeto ha padecido alguna enfermedad cardiovascular antes de participar en el

estudio.

Indice combinado del tumor (1CT) :

Indice de Gleason, que combina el estado del tumor canceroso y su grado histologico.

Peso estandanzado (PES) :
Peso del sujeto al momento del diagnostico, estandarizado como (peso en Kg) — (altura en
om) + 200

Edad (EDA) :

Edad del sujeto al momento del diagnéstico, en afios cumplidos.

Tamafio del tumor primario (TTP) :

Area del tumor canceroso, estimada en cm?.
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Variable 'Simbolo | Valor  Categoria

! * Tiempo total de seguimiento TIS Meses completos
Tratamiento I IRA ‘ O Placebo ()
| | I 1 1| Estrogeno (1)
1 H 1 .
| | i |
| Indicador del estatus (censura) | EST i ¢ i Observacion censurada |
! . Muerto .
i ' ' : |
: [ [ o i < 9.0g/100m!
. Hemoglobina | HEM oy | 9.0 - 11.9¢/100ml
| [
| ! 2| = 12.0g/100ml
: ] ! H
| :
i Actividad ACT 0 Normal |
| | Lamitada |
Antecedentes de enfermedad cardiovascular i ALC L No
| | | Si
! . "
Indice combinado del tumor 1T | L < 10
[ > 10 |
r 0 < 80 i
Peso estandanzado ' PES | I : 80 — 99 |
| - |
l | 2 > 100 i
S — S ]
| [ o < T4aiios ‘
Edad | EDA l | 75 - 79 '
| 2 > 80ados |
- - —— ' I‘ ‘ ll
| 2 |
Tamano del tumor primano I l] L < 30cm |
! 1 > 30cm? |

Tabla 1. Definicion y codificacion de las variables estudiadas en este trabajo. * Variable respuesta
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4. ANALISIS DE DATOS.

En la Tabla 2 se presenta la frecuencia absoluta, frecuencia relauva y porcentaje de datos

faltantes, para las vaniables explcativas del estudio de los sujetos con cancer de prostata

analizado en este trabajo.

Variable |
Tratamiento

I:status (censura)

Hemoglobina

Actividad |

Aniccedentes de
enfermedades cardiovasculares

Indice combinado del tumor

Peso estandarizado

Edad

Tamaio del

tumor primario

Categoria

Placebo (1)

Estrogeno (k)

Censurado

Muerto

< 9.0g/100ml
9.0 - 11.9g/100m/
> 12.0¢/100m/

Normal

Limitada

No

Si

> 10

< 80
80 -99
> 100

< Tdaiios
75-79
> B0anos

< 30cm?

> 30cm?

Frecuencia

absoluta

150

356

10
Y

403

450

289
213

324
151
30

60

Frecuencia

relativa (%)

all]
50

30

70

(]

RO

RY

10

57
42

51
47

G
50
43

64
30

6

LY

Datos

faltantes (% )

01

079

079

1.19

0m

Tabla 2. Frecuencia absoluta, frecuencia relativa y poreentaje de datos faltantes para las vanables explicitivas
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4 1LESTIMACION DE LA FUNCION DE SUPERVIVENCIA CON EL ESTIMADOR
DE KAPLAN-MEIER

Los datos fueron procesados con el paquete estadistico de computacion S-plus 2000

Profesional, para Windows, Edicién 1999.

El estimador de Kaplan-Meier de la funcion de supervivencia para los 506 sujetos que

participaron en el estudio, ignorando el tratamiento administrado, se presenta en la Figura |

10

—— Estmador Kaplan-Meer
Censurado
ntervalo de confanza 95 %

Probabildad de sobrevivir
02 04 06 08

00

0 20 40 60
Termpo de supervivencia (meses)

Figura 1. Estimador de Kaplan-Meier e intervalos de confianza al 95%, para la funcion de supervivencia de
los sujetos con cancer de prostata que participaron en el estudio.

Como se puede observar en la grafica, la curva de la funcion de supervivencia desciende
gradualmente, hasta alcanzar su valor minimo de 0.239 a los 74 meses de seguimiento. El
valor minimo de la funcion de supervivencia no llega a cero debido a que el tiempo observado

mas grande corresponde a una observacion censurada, y la funcion de supervivencia es
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indefinida mas alla de este punto.

La forma de la curva sugiere que la probabilidad de supervivencia disminuye gradualmente a
lo largo de los 74 meses de tiempo observado La media del tiempo de supervivencia es 39.5
meses y la mediana de 34 meses, con un intervalo de confianza para la mediana (95% de

confianza) de 30 a 39 meses.

El nimero de eventos (muertes) observado disminuye gradualmente con el tiempo de
supervivencia, es decir, hay muchos sujetos con tiempo de supervivencia corto y pocos sujetos

con tiempo de supervivencia largo.

La proporcion de observaciones censuradas es de 30%, y éstas no se distribuyen de manera
uniforme a lo largo de la curva, ya que se empiezan a observar a partir de los 50 meses de

tiempo de seguimiento.

La banda de confianza para la curva de supervivencia de la Figura | tiende a abrirse hacia
tiempos de supervivencia grandes debido a que el nimero de eventos disminuye y en cambio

aumenta el nimero de datos censurados.

4.2.FUNCION DE SUPERVIVENCIA POR TRATAMIENTO, MEDIANTE
EL ESTIMADOR DE KAPLAN-MEIER.

En la Figura 2, se presentan las grificas de las funciones de supervivencia, estimadas con el
método de Kaplan-Meier, para los dos grupos de tratamiento aplicados a los pacientes con

cancer de prostata que participaron en el ensayo clinico.
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Figura 2. Funciones de supe.vivencia estimadas mediante Kaplan-Meier, para los grupos de tratamiento
placebo y estrogeno

Los dos grupos de tratamiento muestran un patréon de supervivencia similar, ésto es, las
funciones de supervivencia descienden gradualmente hasta alcanzar su valor minimo de 0.300,
a los 70 meses de seguimiento, para el grupo estrogeno, y de 0.183, a los 74 meses de

seguimiento, para el grupo placebo.

Ninguna de las dos funciones de supervivencia alcanza el valor de cero ya que la observacion
mas grande en cada grupo de tratamiento corresponde a un dato censurado. El tratamiento
placebo tiene 25% de sus datos censurados, mientras que el tratamiento estrogeno tiene 34%
de datos censurados; en ambos casos el patron de censura es similar, es decir, las censuras se

empiezan a observar a partir de 50 y 51 meses de tiempo de seguimiento, respectivamente.

Como se aprecia en la Figura 2, las dos funciones de supervivencia descienden al principio en

forma paralela, con la curva del grupo placebo por encima de la curva del grupo estrégeno, y

25



alrededor de los 20 meses de seguimiento las curvas se entrecruzan y se empiezan a separar
hasta alcanzar su valor minimo, quedando finalmente la funcion del grupo estrégeno por arriba

de la funcion de supervivencia del grupo placebo.

El comportamiento de las curvas de supervivencia sugiere que el efecto del tratamiento con
estrogeno comienza a ser superior al placebo después de 20 meses de tratamiento, aumentando
el tiempo de vida de los pacientes, en relacion al tiempo de supervivencia de los pacientes

tratados con placebo.

A partir de las funciones de sobrevivencia de Kaplan-Meier presentadas en la Figura 2 se
obtienen las siguientes medidas de tendencia central para los tiempos de supervivencia de cada

tratamiento (Tabla 3).

{Tﬂtaﬁiento ‘ media | err.est.(media) } mediana | lim. inf 95% * lim. sup.95% * |
; ! | i
Placebo | 378 1.64 } 32 27 ! 40
3l i 46

Estogeno | 411 | 179 | 36 | | |

Tabla 3. Medidas de tendencia central estimadas para los tiempos de supervivencia de los dos grupos de
tratamiento. * Intervalo de confianza para la mediana.

El promedio y la mediana del tiempo de supervivencia de los pacientes que recibieron
estrogeno son mayores a los correspondientes valores del grupo placebo. Sin embargo, los
intervalos de confianza calculados para la mediana se intersectan lo que sugiere que no existe

diferencia en la mediana del tiempo de supervivencia de los dos tratamientos.

[ Estadnsnca [Jn nmdrada (1) l
Log rank | [0.110 }
Peto Wllcoxon] 1. 0 L0 315 ]

Tabla 4. Estadisticas de prueba y niveles de significancia observados para la igualdad de las funciones de
supervivencia estimadas de los dos tratamientos.
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El nivel de significancia obtenido para las pruebas log-rank y Peto-Wilcoxon que permiten
determinar s1 la supervivencia en los dos grupos de tratamiento es 1gual (Tabla 4) son,
respectivamente, p = 0.11 y p = 0315 Esto indica que no existe evidencia de que las
funciones de supervivencia de los dos grupos de tratamiento sean distintas considerando un

error tipo | de 0.05.

4.3. MODELO DE RIESGOS PROPORCIONALES DE COX

431 CONSTRUCCION DEL MODELO.
Como se menciono previamente, el modelo de riesgos proporcionales de Cox permite

incorporar el efecto de las vanables explicativas en el tempo de supervivencia.

Los calculos para el modelo de Cox se realizaron con el paquete estadistico S-PLUS 2000
Profesional, para Windows, Edicion 1999. Se usd el método de Efron para el manejo de
tiempos de supervivencia empatados. En los datos analizados existen 74 tiempos de
supervivencia distintos entre los 506 sujetos analizados, con un rango de | a 16 muertes por
tiempo observado. Los sujetos cuyo tiempo de supervivencia fue mayor a 74 meses, fueron
considerados censurados por haber terminado el tiempo de observacion. Se excluyeron las

observaciones con datos faltantes, quedando el tamafio de la muestra en n = 483 pacientes,

A fin de desarrollar el modelo de Cox multivariado para los datos de los sujetos con cancer de
prostata, primero se seleccionaron las variables explicativas que podrian ser incluidas en un
modelo preliminar de efectos principales; posteriormente se seleccionaron aquellas
interacciones entre varnables que podrian mejorar significativamente el modelo. Finalmente se

evalud el supuesto de riesgos proporcionales.

La seleccion de las variables explicativas se realizd mediante el siguiente procedimiento:
Primero se desarrollé un modelo con los efectos principales de las ocho variables explicativas
definidas en la Tabla 1: tratamiento, hemoglobina, actividad, antecedentes de enfermedades

cardiovasculares, indice combinado del tumor, peso, edad y tamaiio del tumor primario.
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En seguida se construyeron ocho modelos, eliminando del modelo de efectos principales una
variable explicaiva a la vez. El modelo de efectos principales y el reducido fueron
comparados, mediante la prueba de cociente de verosimilitudes parciales. Se fijo un error tpo |

de 5%,

De acuerdo con este procedimiento, todas las variables resultaron tener un p-value menor a
0.05, excepto la vanable tratamiento, p = 0.0646, con | grado de libertad para el cociente de
verosimilitudes parciales y valor del cociente (; = 3.4146, y la vanable peso, p = 0.0737, con
2 grados de libertad, para (; = 5.2161.

Los resultados sugieren que la variable peso, no muestra una relacion fuerte con el iempo de
supervivencia de los sujetos analizados, por lo que puede ser excluida del modelo, en cambio,

se decidio incluir en el modelo la vanable tratamiento por su importancia clinica en el estudio.

Se integré un modelo de riesgos proporcionales con los efectos principales de las variables que

fueron significativas condicionalmente, y con la variable tratamiento (Tabla 5).
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Variable coef } ee(coel) ' exp(coefl) W p
Iratanmento (1) ) 1995 00360 095 L3160 0075
Hemoglobina (9.0 = 11.9¢/100ml) 04611 | 01908 0631 SR6 0016

Hemoglobina (= 12g/100ml) 02345 00673 | 0791 1218 1 00005

Actividad  (hmitada) 4481 01697 1 565 697 | ODD0UR
Aniuvcedentes de culesmedados | iy ‘ 00560 | 1233|1399 | 00002
| cardiovasculares  (81) | | |
1
|, ; = i i !
| Indice combinado del wmor 02161 ! 00577 1241 | 1399 | 00002
(> 10) . : '
Ldad (75 = 79arios) | 01534 | 00596 | LI66 | 660 001K |
' 1 1

515 | 0.0230

Ldad (> 80arsios) [

01573 | 00694 1170

Tamano del umor pnimario

1391 | 1722 L ooooo3
(= 30cm?) '

FOA2Y9T L DO

Tabla 5. Esumadores. error estandar estimado, estadistica de Wald v mvel de sigmilicancia para
los coeficientes de regresion, del modelo de nesgos proporeionales con los electos principales de
las vanables

A continuacion se examinaron las interacciones. Estas fueron seleccionadas de una lista de 21
pares de variables, que resultaron de la combinacion de las variables explicativas del modelo

de efectos principales de la Tabla 5.

Se desarrollaron 21 modelos de riesgos proporcionales, incorporando al modelo de la Tabla 5
un solo término de asociacion de primer orden. En seguida se compararon, mediante la
diferencia del logaritmo de verosimilitudes parciales, los modelos con y sin la interaccion, y se

eligieron aquellos términos que resultaron estadisticamente significativos.

Como resultado se identificaron 4 interacciones con un nivel de significancia menor a 0.05, que
son: hemoglobina con antecedentes de enfermedades cardiovasculares, hemoglobina con indice
combinado del tumor, antecedentes de enfermedades cardiovasculares con indice combinado

del tumor, e indice combinado del tumor con edad.

Cuando se incorporan al modelo las cuatro interacciones, algunos términos no son

significativos. Al eliminar uno de ellos: hemoglobina con indice combinado del tumor, los tres
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términos de interaccion restantes son significativos (Tabla 6) Los coeficientes para los efectos
principales de las variables Tantecedentes de enfermedades cardiovasculares™ e indice
combinado del tumor™ no son significativas, pero la interaccion entre ellas si lo es, por lo que

no pueden ser eliminadas del modelo

Variable Ecoel'. ,B}e.e.(coef}i w | P

Tratanmiento (F) L0962 | 00560 20515 1 0086 |

i b 4 § |

Hemoglobina (HEMD) ' 3186 02189 21170 0150
| |

(9.0 - 11.9¢/100ml)

. Hemoglobina (1H1:M2) [E—
(= 12g/100ml) j '

0n0o762 6ORI2 - 0014

Actividad  (fimitada) 02014 00RGS | 54242 0020

| Ancedestesdeenlvrmededes’  1opocon | mamr Dozoor! uinse

| cardiovaseulares (AEC) (51)

! Indice combinado del tumor (> 10) 00441 | 00822 (1 2884 | 0390 |

} ' |

| Edad (75 = 79anos) | 01405 | 00606 | 53638 | 0021
3 - t 1

Ldad (= 80aiios) Lo 1850 | 00696 | 70649 | 00079

; | | .

e s 03968 | 0.0805 | 24.2852 | 0.0000008 |

(= 30em?) s !
HEMI*ALC 0.2223 0.2156 ! 10629 | 0.300

[ [EM2*ALC 01772 | 00752 | 55507 'l 0018 |

t - = )

AEC*ICT 01448 | 0.059] ‘ 60025 | 0014 |

|— e - _— e r + | i

ICT*EDAL l 00832 | 00610 ‘ 1.R377 | 0170

ICT*EDA2 | -0.1672 | 0.0694 | 5.8032 | 0016 |

Tabla 6 Estimadores, error estandar estimado, estadistica de Wald v mivel de sigmilicancia para los

coeficientes de regresion del modelo de Cox, con 3 témminos de interaceion simple

Al comparar los modelos con y sin interacciones (Tablas 6 y 5 respectivamente) se obtuvo una
estadistica de prueba igual a 26.2483 con 5 grados de libertad y p-value menor a 0 001. Este

resultado apoya la hipotesis de que el modelo debe incluir las tres interacciones

A continuacion se procedio a evaluar el supuesto de riesgos proporcionales.
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432 PRUEBA DEL SUPUESTO DE RIFSGOS PROPORCIONALES

Se aplico la prueba para evaluar el supuesto de riesgos proporcionales a los modelos de las
Tablas 5 y 6. La hipotesis nula especifica que los riesgos son proporcionales, contra la

alternativa de que no lo son para una o mas de las vanables explicativas

Los resultados indican que el modelo de Cox, con tinicamente los efectos principales de siete
variables explicativas (Tabla 5), satisface en forma global el supuesto de riesgos
proporcionales (p = 0.782). En cambio, el modelo con los efectos principales de las siete
variables explicativas y tres términos de interaccion simple (Tabla 6), no satisface el supuesto
de riesgos proporcionales, en por lo menos uno de los efectos principales o uno de los términos

de interaccion, con un nivel de significancia global p = 00179, para la prueba de Ji-cuadrada

En conclusion, el modelo de riesgos proporcionales de Cox con términos de asociacion (Tabla
6) presenta un mejor ajuste que el modelo sin términos de asociacion pero viola el supuesto de
riesgos proporcionales.

Los resultados sugieren que el modelo semiparamétrico de Cox no explica adecuadamente la
supervivencia de los pacientes con cancer de prostata analizados. Por esta razon a continuacion
se decidio ajustar un modelo paramétrico, eligiendo el modelo exponencial por ser uno de los

mas sencillos.
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44 MODELO DE REGRESION EXPONENCIAL

441 CONSTRUCCION DEL. MODELO

Los calculos para ajustar el modelo de regresion exponencial para los datos de los sujetos con
cancer de prostata, se realizaron mediante el paquete estadistico

S-PLUS 200 Profesional, para Windows, Edicion 1999, empleando la funcion censoriReg

Se eliminaron las observaciones con datos faltantes y las observaciones de los sujetos con
tiempo de seguimiento menor a un mes (1 = 0), en la base de datos del estudio realizado por
Byar y Corle (Andrews, D F. y Herzberg, A M_1985), debido a que el paquete estadistico
S-Plus 2000 no acepta estos datos al momento de ajustar el modelo de regresiéon exponencial

El tamaiio de la muestra fue de 467 observaciones, de las cuales 328 (70%) corresponden a

tiempos de muerte y 139 (30%) a observaciones censuradas.

El procedimiento que se siguio para elegir las variables y los términos de interaccion de primer

orden, es basicamente el mismo que se usé para el modelo de riesgos proporcionales de Cox.

Todas las variables tuvieron un nivel de significancia condicional menor a 0.01, excepto la

varniable peso, p = 0.171 con 2 grados de libertad, para el cociente de verosimilitudes
G = 3532

Se integro un modelo exponencial con los efectos principales de las variables que fueron
significativas condicionalmente (Tabla 7).
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Variable coel B ee(coel) W | p
Intercepto 2997 01632 33746 <0001 |
} i 1 (]

1 1
Tratamuento (1) [IRIED] 00371 1635 DUSH

Hemoglobina (9.0 = 11.9¢/100ml) = 0420 0.2027 428 | 003y |

Hemoglobina (= 12¢/100ml) 0199 00710 TR | 0005

Actividad  (fimitectery 0194 | ovoggo | oass o027

f 1 I

: [ {
Antecedentes de enfermedades [ |

4203 00572 12,53 1 0.0004 |

cardiovasculares  (§1)

i
00s88 | 1116 !mma:
. .

‘ Indice combinado del tumor | 0196

(> 10) ' :
, lidad (75 = 79afios) L0140 | 00610 ‘ 5029 | 0.022 |
} —~ ' 1 ¢ |
[ lidad (> 80afios) | 0147 | 00716 | 420 0041 |

Famano del tumor primano 0341 00816 1475 | 0.0001

! (>30em?)

Tabla 7. Estimadores, error estandar estimado, estadistica de Wald v mivel de sigmificancia para los
cochicientes de regresion del modelo exponencial de electos prineipales

Para seleccionar los términos de asociacion de primer orden, se desarrollaron 21 modelos
incorporando al modelo de la Tabla 7 un solo término de interaccion a la vez, tomados de una
lista de 21 pares de variables que resultaron de la combinacion de las vanables del modelo de
la Tabla 7. Posteriormente se compararon los modelos con y sin interaccion, mediante la

diferencia del logaritmo de verosimilitudes, fijando un error tipo I de 0.05.

Se obtuvieron 3 términos de interaccion con nivel de significancia menor a 0.05, para la prueba
de cociente de verosimilitudes: hemoglobina con antecedentes de enfermedades
cardiovasculares, antecedentes de enfermedades cardiovasculares con indice combinado del

tumor, e indice combinado del tumor con edad.

Las tres interacciones se agregaron al modelo de efectos principales de la Tabla 7, para obtener

el modelo que se presenta en la Tabla 8.
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La diferencia del logaritmo de verosimilitudes entre los modelos de las Tablas 8 y 7 (con y sin
interacciones respectivamente) fue 20.523, con nivel de significancia menor a 0.001, y §
grados de libertad Este resultado apoya la hipotesis de que la inclusion de términos de

interaccion mejora la significancia del modelo

Variable

Intercepto

coel I ee (coef) W o p :
31043 | < 0.001
346 0063

T068R | 0.1742
! |

Tratamiento (1) 01063 | 00572

Hemoglobina (HIEEM1)
(9.0 - 11.9¢/100m)

i
03062 | 02240 | 147 | 072 |

|
1
!
'
|
|
|
[ |
| |
I

L

Hemoglobina (HEEM2)

LOISKY | 00777 | 415 | 0042
(= 12g/100ml) | |
Actividad (limitada) 1 01720 | 00896 | 371 0054

Antecedentes de enfermedades

00281 : 01517 003 (1 B53
cardiovasculares (AEC)  (81) | |

Edad (EDA1), (75 — 79adios) | 0.1239 | 0.0620

4.00 0.046

Edad (EDA2) (= 80adios) | 01643 | 00714 5.29 0.021

I- | |

Indice combinado del tumor (> 10) | 00551 | 00846 | 042 | 0515 |

Mol ;i ik S ;

Tamaio del tumor primario ‘
|

-0.3671 0.0823 1989 | < 0.001
(= 30cm?)

HEMI*AEC
HEM2*AEC

01548 | 02213 049 | 0484 |
|
0.1464 | 00770 361 0.057

AEC*ICT 0.1434 0.0599 573 0m7 I
ICT*EDAI 0.0920 0.0624 218 0140

ICT*EDA2 0.1217 0.0716 249 0.089

Tabla 8. Istimadores, error estandar estimado, estadistica de Wald y mivel de significancia, para los
coeficientes de regresion del modelo exponencial, con 3 términos de interaceion.

Al revisar el modelo de la Tabla 8, se puede notar que algunos términos de interaccion, tienen

nivel de significancia mayor a 0.05, para la estadistica de Wald.
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Con el proposito de simplificar el modelo de la Tabla 8, se analizo la posibilidad de excluir del
modelo las variables y los términos de interaccion cuyos estimadores tienen nivel de

significancia mayor a 0,05, para la estadistica de Wald.

Se examinaron varios modelos exponenciales eliminando del modelo de la Tabla 8, un término
de interaccion a la vez. La diferencia del logaritmo de verosimilitudes, entre los modelos con y
sin el término de interaccion respectivo, fue significativa unicamente para la interaccion de la
variable antecedentes de enfermedades cardiovasculares con indice combinado del tumor
(AEC*ICT), p = 0.0157 y 1 grado de libertad, mientras que, para los otros dos términos de

interaccion el nivel de significancia fue mayor a 0.05.

El resultado sugiere que se pueden eliminar del modelo de la Tabla 8, los términos de
interaccion de la variable hemoglobina con antecedentes de enfermedades cardiovasculares,
(HEM*AEC), e indice combinado del tumor con edad, (ICT*EDA), para integrar un modelo
exponencial con todas las variables explicativas, excepto peso, y el término de interaccion de la

variable antecedentes de enfermedades cardiovasculares con indice combinado del tumor
(AEC*ICT).

También se examino la posibilidad de eliminar del modelo mencionado en el parrafo antenor,
(con un término de interaccion), la variable: hemoglobina (HEM). La diferencia del logantmo
de verosimilitudes entre el modelo, con y sin esta vanable tiene un nivel de significancia de
p = 0.069, con 2 grados de libertad.

El resultado anterior se puede interpretar diciendo que la varable hemoglobina no afecta
significativamente el tiempo de supervivencia de los sujetos con cancer de prostata, y por lo

tanto puede ser excluida del modelo exponencial.

Finalmente, se trabajé con el modelo exponencial que se presenta en la Tabla 9 y que contiene
todas las variables explicativas, excepto peso y hemoglobina, y el término de interaccién entre

antecedentes de enfermedades cardiovasculares y la variable indice combinado del tumor.
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| Variable coefl ee[coeﬂi li. inf | li. sup w

p
95% | 95% |

Intercepto 1325 01162 3098 31553 X967 ' < 0.001

} ! : : : i
Tratamiento (1) D116 DOSOR 0 (03 0228 | 420 00407

t t t t t .
Actividad (homtada ) | 0245 l 0.0870 | 0415 0073 795 | 00049

} 4 ! i
! Antecedentes de enfermedades L0216 | 00580 o | 0100 347 | oo

cardiwvasculares (AEC) (si) | |
Indice combinado del wmor (> ]0] 0193 00601 0311 D076 | IIJ}?: 0ool1a
Edad (DAY, (75 = T9adios) | -0.107
ldad (DA2) (> 80afios) | 0154

00614 227 0nold I0 1 00K17

00705 ] 4293 l 016 479 | O02KS
Tamafio del wmor primario 0,340 l OORI9 | 0500 | 0180 1722 000003 |
(> 30cm?) _ [ : |

AEC*ICT 0190 | 00383 0075 0.304 1049 1 00012

Tabla 9. Estumadores, error estandar estimado, intervalo de conlianza al 95%, estadistica de Wald v el de
significancia para los cocficientes de regresion del modelo exponencial, con el efecto pnneipal de 6 vanables

explicativas y un término de interaceion

Los estimadores de los coeficientes del modelo de la Tabla 9, tienen nivel de significancia
menor a 0.05 para la estadistica de Wald, excepto el segundo grupo de edad, (EDAI), con

nivel de significancia p = 0.0817.

442 EVALUACION DEL AJUSTE DEL MODELO

La evaluacion del ajuste del modelo de la Tabla 9, a los datos de los sujetos con cancer de
prostata, se realizo mediante la grafica de "probabilidad exponencial”, graficando los residuos

estandarizados contra las probabilidades de la distribucion exponencial, (Figura 3).

En la Figura 3 se puede observar que los residuos estandarizados (representados por circulos),
se concentran alrededor de la linea de referencia. Se detecta la desviacion de algunos residuos

al principio de la grafica que deberian ser analizados con detalle.
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o Residuos estandarzados
—— Madeb delnido por hipdlesis nuka

o
Probabilidades distnbucion exponencial

T T T 2 === T
oo 0o0s 01 0s 1
Residuos estandarzados

Figura 3 Grifica de probabilidad exponencial para el modelo de ln Tabla 9

La distribucion de los residuos, (IFigura 3), proporciona cierta evidencia para suponer que la
distribucion exponencial de la funcion de supervivencia (o de riesgo) de los datos analizados

puede ser la adecuada. En seguida se procedid a la interpretacion del modelo de la Tabla 9

443 INTERPRETACION DEL MODELO EXPONENCIAL.

Los coeficientes presentados en la Tabla 9, corresponden al modelo en el que el loganitmo del
tiempo de supervivencia se expresa como una funcion lineal de los parametros que miden el
efecto de cada variable explicativa. Sin embargo algunos paquetes estadisticos modelan la

funcion de riesgo en lugar del logaritmo del tiempo de supervivencia

Cuando el paquete modela el logaritmo del tiempo de supervivencia bajo el supuesto de la
distribucion exponencial, exp(ﬁj) mide el efecto que tiene en el tiempo de supervivencia un

incremento de una unidad en la variable explicativa x; cuando el valor de las otras vanables se
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mantiene fijo. Alternativamente, exp(—ﬁ,) se interpreta en términos de la funcion de nesgo

(Hosmer y Lemeshow, 1999, p.275).

Los limites del intervalo de confianza al 95% para los tiempos de supervivencia se calcularon

exponenciando los limites del intervalo de confianza de los coeficientes de la Tabla 9

En la Tabla 10 se presenta el valor del exp(ﬁ_,} y su correspondiente intervalo de confianza

(95%), para el modelo de la Tabla 9; y en seguida su interpretacion

| Variable fcoef. g exp[ﬁj) | lim. inf | lim. sup,
. | 95% | 95%
Tratamiento (19 | 0lle 11230 | 10050 1.2555
i ] i '

Actividad (limitada ) 0245 | 07827 | 06600 | 0Y2R2
S | 0216 | 08057 | 071Kl | 09045
cardiovasculares (ALEC)  (s7) : |

! |
Indice combinado del wmor (> 10) | -0.193 08245 | 07326 0.9271 |
Ldad (EDAD, (75 = 79arios) | -0.107 | 0.8985 0.7967 10136
Edad (EDA2) (= 80arios) -0.154 | 08573 0.7462 0.9839
v i AR, el i
5 N e Ta] |
Tamafio del tumor primario | 345 | 7118 | 06065 | 08360 |
(2 30(.‘!?!2) [ }
AEC*ICT 0190 ‘ 0.803*

Tabla 10. Estimadores, exp(fi';) y su correspondiente intervalo de confianza (95%). *1il exp(fi, ) para ¢l
término de interaccion se caleulo como exp(-0.216-0.193+0.190).

El exp(ﬁ,) =1.1230 para la variable tratamiento, indica que el tiempo de supervivencia de los
sujetos que fueron tratados con estrogeno (E), es 12 por ciento mayor al tiempo de
supervivencia de los sujetos que fueron tratados con placebo (P). Los sujetos que fueron
tratados con estrogeno pueden presentar tiempos de supervivencia entre 0.50 y 26 por ciento

mayores a los tiempos de supervivencia de los sujetos tratados con placebo.
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El tiempo de supervivencia de un sujeto con cancer de prostata, que tiene alguna limitacion
para desarrollar sus actividades, se reduce 22 % respecto al tiempo de supervivencia de un
sujeto con cancer de prostata que no tiene limitadas sus actividades. El tiempo de
supervivencia de los sujetos con actividades limitadas, puede ser entre 7 y 34 % menor al

tiempo de supervivencia de los sujetos sin limitaciones.

Los sujetos con antecedentes de enfermedades cardiovasculares, tienen un tiempo de
supervivencia 19 por ciento menor al tiempo de supervivencia de los sujetos que no tienen
antecedentes de dicha enfermedad. El intervalo de confianza, al 95%, indica que el tiempo de
supervivencia para los sujetos con antecedentes, puede ser desde 10 hasta 28 por ciento menor

al tiempo de supervivencia de los sujetos que no tienen antecedentes.

En cuanto al indice combinado del tumor, los sujetos con indice mayor a 10, tienen un tempo
de supervivencia |8 por ciento menor al de los sujetos con indice menor a 11. De acuerdo con
el intervalo de confianza, el tiempo de supervivencia de los sujetos con indice mayor a 10,
puede ser 7 a 27 por ciento menor al tiempo de supervivencia de los sujetos con indice menor a
11

El nivel de significancia correspondiente a la estadistica de Wald para el coeficiente del grupo
de edad, EDAI, (Tabla 9), fue p =0.0817; ademas el intervalo de confianza, 95%, incluye al
cero. Por lo tanto, se puede considerar que no hay evidencia suficiente para suponer que existe
diferencia significativa en el tiempo de supervivencia, entre el grupo de sujetos de 75 a 79 afos

de edad y el grupo de sujetos menores de 75 afios.

Por otra parte, un exp(ﬁ) = 0.8573, (Tabla 10), para el grupo de sujetos mayores de 79 afos,
(EDAZ2), indica que el tiempo de supervivencia para este grupo se reduce 14 por ciento con
respecto al tiempo de supervivencia de los sujetos menores de 75 aios. De acuerdo con el
intervalo de confianza, 95%, se pueden presentar tiempos de supervivencia, para los sujetos
mayores de 79 afios, entre 2 y 25 por ciento menores al tiempo de supervivencia del grupo

menor de 75 afios.
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Cuando el tamafio del tumor primario de los sujetos con cancer de prostata es mayor o igual a
30c¢m?, el tiempo de supervivencia se reduce 29 por ciento, respecto al tiempo de
supervivencia de los sujetos con tamaiio de tumor menor a 30cm?. El tiempo de supervivencia
para los sujetos con tamaiio de tumor primario mayor o igual a 30cm?, se puede encontrar
dentro del rango de 16 a 39 por ciento menor, al tiempo de supervivencia de los sujetos con

tumor menor a 30cm*.

Un exp(fh) = 0.803, para el término de interaccion entre la vanable antecedentes de
enfermedades cardiovasculares con la variable indice combinado del tumor, significa que el
tiempo de supervivencia para los sujetos con antecedentes de enfermedades cardiovasculares e
indice combinado del tumor mayor a 10, se reduce 20 por ciento respecto al tiempo de

supervivencia de los sujetos que no presentan estas dos caracteristicas simultaneamente.

5. CONCLUSIONES.

En este trabajo se ilustra la aplicacion e interpretacion de las técnicas de analisis de
supervivencia mas usuales: el estimador de la funcion de supervivencia de Kaplan-Meier, el

modelo de riesgos proporcionales de Cox y el modelo paramétrico exponencial,

El estudio realizado por Byar y Green en 1980 estuvo basado en 483 pacientes. La base de
datos usada en esta tesina esta integrada por 506 sujetos, con cancer de prostata. Para los
calculos del estimador de Kaplan Meier y del modelo de Cox, el tamano de la muestra fue de
483 pacientes, después de eliminar las observaciones con datos faltantes.

El tamaiio de la muestra para el modelo exponencial fue de 467 pacientes, después de eliminar

las observaciones con datos faltantes y con tiempos de supervivencia menores a un mes.
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De acuerdo a los resultados obtenidos con el estimador de Kaplan-Meier, no existen evidencias
de que las funciones de supervivencia de los dos grupos de tratamiento (placebo y estrogeno)

sean distintos.

El modelo de riesgos proporcionales de Cox sugiere que no existe diferencia significativa en el

riesgo de muerte entre los dos grupos de tratamiento.

En el modelo exponencial se observa que si hay una diferencia significativa en el tiempo de

supervivencia de los dos grupos de tratamiento (p = 0.0407.).

El modelo que mejor se ajusté a los datos analizados en este trabajo fue el modelo
paramétrico exponencial. Los resultados coinciden de manera general con el modelo

reportado por Byar y Green en 1980,

Para ajustar el modelo exponencial, los autores citados trabajaron con once vanables
consideradas importantes para el diagnostico de cancer de prostata. En este trabajo se
consideraron Gnicamente las siete variables que resultaron ser significativas en el analisis

realizado por dichos autores.

El procedimiento empleado para seleccionar las vaniables explicativas que integran el modelo
exponencial, fue basicamente el mismo que describen los autores mencionados. Este consistié
en eliminar de un modelo con todas las variables, una variable a la vez y comparar, mediante la
prueba de cociente de verosimilitudes, los modelos con y sin la variable respectiva, a un nivel
de significancia de 0.05.

La seleccion de los términos de interaccion de primer orden, se realizé incorporando al modelo
con los efectos principales, un término de interaccion a la vez, de una lista de 21
combinaciones de pares de variables. En seguida se compararon los modelos con y sin la
interaccion, mediante la diferencia del logaritmo de verosimilitudes, considerando un nivel de

significancia de 0.05.

El modelo exponencial presentado por Byar y Green (1980), contiene los efectos principales de

7 variables: tratamiento, hemoglobina, actividad, antecedentes de enfermedades
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cardiovasculares, indice combinado del tumor, edad, tamafo del tumor prnimano, y 2
asociaciones de primer orden entre las vanables tratamiento e indice combinado del tumor, y
entre tratamiento y edad. Los coeficientes para los efectos principales de tratamiento y edad no
resultaron ser significativos con un p-value mayor a 0 05, para la estadistica de 1, en ¢l modelo

de dichos autores

El modelo exponencial ajustado en este trabajo, contiene los efectos principales de 6 vanables:
tratamiento, actividad, antecedentes de enfermedades cardiovasculares, indice combinado del
tumor, edad, tamafo del tumor primario, y una asociacion de primer orden entre las vanables
antecedentes de enfermedades cardiovasculares e indice combinado del tumor. En este caso, el
coeficiente para el efecto principal de tratamiento resultod ser significativo con un p-value de

0.041, para la estadistica de Wald.

De acuerdo al modelo exponencial presentado en este trabajo, el uso de estrogeno aumenta ¢l
tiempo de supervivencia de los pacientes con cancer de prostata. En cambio, un indice
combinado del tumor mayor a 10, edad mayor a 79 afos, tamano del tumor primario mayor o
igual a 30cm?, y la presencia simultanea de antecedentes de enfermedades cardiovasculares e
indice combinado del tumor mayor a 10, disminuyen el tiempo de supervivencia de los

pacientes.

En este estudio se considerd como evento de interés la muerte de los sujetos por diversas
causas: cancer de prostata, enfermedad cardiovascular, accidente cerebrovascular, emboha
pulmonar, otro tipo de cancer, enfermedad respiratoria, por alguna enfermedad diferente al
cancer, o por causa desconocida. En casos como este en el que existen eventos multiples es
conveniente usar modelos de riesgos competitivos que son mas complejos que los examinados

en esta tesina.
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