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RESUMEN:

En campos como la medicina, biologia y epidemiologia se tiene como objetivo principal de estudio determinar qué factoresinfluyen,
en funcion del tiempo, en la ocurrencia de un deter minado suceso.

En las Ultimas décadas se han desarrollado nuevos métodos estadisticos que per miten profundizar en el estudio de la supervivencia,
comparar suscurvasy estudiar losfactores prondstico. Entre estos métodos destacamos K aplan-Meier, test de Log-Rank y regresion
de Cox los cuales seran objeto de estudio en este articulo.

PALABRASCLAVE: Andlisissupervivencia. Kaplan-Meier, test de L og-Rank. Regresién de Cox.

SUMMARY: SURVIVAL ANALYSIS

In fields such as medicine, biology and epidemiology a major goal isto deter mine the influence of factorsin the occurrence of an
event, asa function of time.

In the last decades new methods allowed usto deepen the study of survival, the comparison of curves and study the influence of
multiple factors. Asobject of study in thisarticle, we emphasize Kaplan-Meier, log-rank test and Cox regression.

KEYWORDS: Survival analysis. Kaplan-Meier. Log-Rank test. Cox regression.

INTRODUCCION

El objetivo del andlisis de supervivencia es el analisisy la prediccion de tiempos de duracion de una deter minada situacion, que
termina con la ocurrencia de un evento. Para ello, se estudia el tiempo quetranscurre entre un momento inicial (diagndstico de un
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cancer, operacion quirurgica...) y laocurrencia de un evento (muerte, recidiva...).
En los estudios clinicos gener almente existe ausencia de infor macion (datos censur ados), debido a diferentes causast:

. Sedesconoce e momento inicial del tiempo de supervivencia (comienzo de la enfermedad,...).

. Sedesconoce el momento final del tiempo de supervivencia (el paciente siguevivo al finalizar el estudio).
. Existe abandono del paciente en e estudio.

. El paciente muere por causa ajena del objeto de estudio

Otro factor atener en cuenta en estetipo de estudios esla variacion del tiempo de seguimiento de los sujetos debida a sus diferentes
tiempos de incor poracion al estudio. Por €llo, no se suelen utilizar técnicas habituales como Anova de un factor2y serequieren de
técnicas especiales para poder analizar estetipo de datos que permitan aprovechar la informacion contenida en las pérdidas. Estas
técnicas se conocen como analisis de supervivencia.

ANALISISUNIVARIANTE: METODO DE KAPLAN-MEIER

Dentro delos andlisis de supervivencia univariantes, el méas destacado es el método de Kaplan-Meier en e cual se utilizan todas las
observaciones3. Este método nos per mite evaluar, de modo individual, los posibles factor es prondstico, calcular la supervivencia cada
Vez que un sujeto presenta el eventoy, al igual que otros métodos univariantes, nos permite comparar dos o mas curvasde
supervivencia alo largo del tiempo.

Para ello, nos aporta:

. Curvade supervivencia.

. Mediay mediana del tiempo de supervivencia.

. Tabladesupervivencia.

. Diferentestest para comparar las curvas de supervivencia.

Figura 1. Curva de Supervivencia por Kaplan-Meier
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Las curvas de supervivencia de Kaplan-Meier son curvas escalonadas. L os escalones se forman a medida que transcurre e tiempo, de
modo que cada vez que ocurre el evento de estudio se genera un escalon hacia abajo, o cual conlleva una reduccion dela
supervivencia acumulada hasta ese instante. Se asume que los datos censur ados se compor taran del mismo modo que los que han sido
seguidos hasta € final y, aunque en la gr éfica estos datos no disminuyan la super vivencia acumulada, provocan un mayor tamafio en
el préximo escalon.

El método de Kaplan-Meier también nos aporta los valores dela mediay mediana (incluso los cuartiles, si se desea) del tiempo de
supervivencia, pero hay que tener en cuenta que en estetipo de estudios la media puede ver se afectada por los datos censuradost, por
tanto, el valor dela mediana nos aportar& mayor informacién al estudio.

Ademas, este método nos per mite estudiar la probabilidad acumulada de supervivencia en un determinado instante junto con €
namero de eventos ocurridos hasta el momento, tal y como se muestra en latabla 1.
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Tabla 1. Tabla de Supervivencia por Kaplan-Meier

Tabla de supervivencia

Tiempo Estado Proporcian acumulada que N de N® de casos
sobrevive hasta el momento eventos que
Estimacian Error tipico acumulado permanacen
s
1 9,000 | Si 877 022 1 43
2 10,000 Si 955 031 2 42
3 11,000 | No . . 41
4 12000 | si 909 043 4 40
- 57,000 Si 055 038 39 2
2
4 58,000 | Si . . 40 1
3
4 58,000 | Si 000 ,000 M 0
4

Cuando, ademas, se desean comparar dos 0 mas curvas de supervivencia, existen diferentestest no paramétricos. EI méas empleado en
estudios clinicos es € test de Log-Rank quetiene en cuenta todo el periodo de observacion del estudio? .

Figura 2. Comparacion de dos tratamientos (datos ficticios)
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Enlafigura2, el test de Log-Rank tiene un p-valor=0.01, luego la tasa de supervivencia es estadisticamente mayor en el tratamiento B
queene A.

Sin embar go, no siempre es adecuado €l uso del test de L og-Rank en la comparacion de curvas de supervivencia debido a que puede
perder eficacia cuando las curvas se cruzan® (figura 3) en este caso al%unos autores aconsgjan realizar el test de Log-Rank dividiendo
el conjunto de datos en dos partes diferenciadas por e punto de cruce” (figura 4), mientras que otr os autor es establecen criteriosde
eleccion de otrostest como son €l test de Breslow o de Tarone-War €.

Figura 3. Comparacion de dos tratamientos (datos ficticios)
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Test de Breslow: p-valor=0.548, luego los tratamientos no presentan diferenciasalo largo del tiempo del estudio.

Test de Log-Rank: p-valor=0.403 luego si comparamoslas curvasalo largo detodo el tiempo de estudio no hay diferenciasentrelos
tratamientos.

Veamos que ocurre s dividimosla gréafica por € punto de crucey comparamos lostratamientos en las gr éficasresultantes.

Figuras4y 5. Gréficas de supervivenciaresultantes del corte de crucedelafigura 3.
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. Figura4: p-valor=0.356, luego no existen diferencias entrelostratamientos A y B desde €l inicio hasta los primeros 150 dias.
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. Figura5: p-valor=0.033, luego €l tratamiento B tiene mayor supervivencia que el tratamiento A, a partir delos 150 dias.
Luego € tratamiento B tiene una mayor supervivencia, alargo plazo, frente al tratamiento A.

ANALISISMULTIVARIADO: REGRESION DE COX

En los estudios clinicos de super vivencia una vez se hayan estudiado los factor es pronéstico de modo individual, se han de estudiar
éstos en su conjunto’ (para poder evaluar las posiblesiteracionesy variables de confusion) mediante anélisis multivariado.

Laregresion de Cox esun andlisis de supervivencia multivariado la cual se basa en el supuesto de riesgos propor cionales, es decir, se
presupone que los riesgos de los factor es son propor cionalesa lo largo del tiempo. Hay diferentes métodos de verificacion de este
supuesto, algunos autor es se basan en observar las curvas de supervivencia dadas por Kaplan-Meier y ver si éstas son paralelas?,
mientras que otr os autor es o verifican mediante el uso de diferentes residuos (residuos de martingala, residuos de Schoenfeld)8.

Laregresion de Cox se basa en obtener una funcién lineal delos posibles factor esindependientes que per mita estimar, en funcién del
tiempo, la probabilidad de que ocurra el evento de estudio. Para ello, nos aporta larazén deriesgo (probabilidad condicional de
presentar €l evento en el siguiente instante de tiempo, sin que éste se haya presentado antes del inicio de dicho instante).

Existen tres maneras de desarrollar un modelo de Cox™:

. Backward (hacia atr&s), ésta tal vez seala masrecomendaday se aplica introduciendo todas las variables del estudioy sevan
quitando del modelo de una en una hasta dar el modelo final con todas las variables que intervienen en €.

. Forward (hacia delante), se aplica introduciendo cada vez una variable en el modelo hasta conseguir € modelo final (no se
recomienda este modelo pues apar ecen todas las variables tanto s son significativas como si no).

. Stepwise (paso a paso), es una madificacion del anterior de modo que cada vez que se afiade una variable se verifica si alguna
delasvariablesintroducidas esno significativay s esto esasi dicha variable se elimina del modelo (con ello se consigue un
modelo final en el queintervienen Unicamente las variables significativas).

A lahoraderealizar unaregresion de Cox tenemos que tener en cuenta las posiblesinteracciones de las variables, es decir, puede que
el efecto deunavariable A dependa del efecto deunavariable B, luego ala hora derealizar unaregresién de Cox se ha de estudiar €l
efecto de lasinter acciones? sobre nuestro modelo final y, en caso, que éstas sean significativas frente al modelo sin las inter acciones
hay que elegir como modelo final € quelas contiene.

Tabla 2. Regresion de Cox (datos ficticios)

= gl Sig. Exp(B)
Metastasis 1.235 1 0.047 2.665
Edad 0.914 1 0.35 0.801

El resultado delatabla 2 muestra un g emplo ficticio de pacientes con cancer de mama en el que se evallan los factores: edad y
metéstasis.

El factor metastasistiene un p-valor=0.047 menor que alpha=0.05 luego tendriamos que la metastasis es un factor prondstico del
cancer de mama; laregresion de Cox también nos aporta la razén deriesgo (Exp(B)) quetiene por valor 2.656, lo cual indica que
aquellos pacientes con metastasis tienen un riesgo 2.665 veces mayor de mortalidad que los pacientes sin metastasis.

Sin embargo, para €l factor edad setiene un p-valor=0.35 mayor que alpha=0.05 luego setendria quela edad noinfluyeen la
mortalidad.

A lahoradeestudiar lainteraccién entrelasvariables se obtiene la siguiente tabla:

Tabla 3. Regresion de Cox con interaccion entre variables (datos ficticios)

Sig. Exp(B)
Metastasis 1.235 1 |1 0.035 | 2.005
Edad 0.914 1 |047 |0.658

Edad*Metastasis | -1.123 1 | 0.015 | 0.365

L uego, como puede observarse en latabla 3, si existe efecto deinteracciones. Por tanto, nuestro modelo final es el modelo delatabla
2.
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CONCLUSION
El andlisis de supervivencia es de gran importancia en biomedicina debido a que se muestra como una herramienta de ayuda
diagnostica al permitir predecir en queinstante pueden ocurrir determinados sucesosy que factoresinfluyen en ello.
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En este articulo se pone de manifiesto de esta manera que las tecnicas de analisis de super vivencia contienen excelentes herramientas
para €l estudio de diferentestipos de datos. Frecuentemente los investigador esignoran la potencialidad de estas para diferentes
investigaciones de corte biomedico.

Comentario del revisor Prof. Jose Maria Eir 6s Bouza, PhD. Departamento de Microbiologia. Facultad de M edicina. Universidad de
Valladolid. Valladalid. Espafia.

La contribucion de Armesto describe con lucidez las car acteristicasy las aplicaciones de la regresion de Cox. Su aportacion resulta de
utilidad en un triple sentido. De una parte esun recordatorio breve delo querepresenta el analisis de series mediante este método. En
segundo lugar ilustra sus estrategias considerando su potencial aplicacion. Y en dltimasinstanciarepresenta unallamda activa alos
"no metoddlogos' para despestar la necesidad de formacién continuada en este ambito, que no nos debe resultar ajena.
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