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INTRODUCCION

Existen diversos campos en la medicina en los que
tiene interés estudiar la variable tiempo hasta que ocu-
rre un determinado evento y su dependencia con otras
variables explicatorias'-. Por ejemplo, en el estudio de
enfermedades crénicas es importante conocer el tiem-
po desde el inicio de la enfermedad hasta que ocurre
la muerte del enfermo (tiempo de supervivencia) y su
dependencia con respecto a la aplicacion de distintos
procedimientos clinicos o terapéuticos. En otros casos
tiene interés comparar diferentes tratamientos preven-
tivos o factores de riesgo, por lo que se estudia el tiem-
po que tarda en aparecer un determinado evento.

La estimacion de la supervivencia puede realizar-
se por técnicas no paramétricas (curvas de Kaplan-
Meier') o paramétricas (estas Gltimas son de mayor
complejidad matematica). Ambas permiten compa-
rar curvas, y por tanto, si se generan grupos en fun-
cién de otra variable, permiten estudiar su depen-
dencia en la supervivencia. Este tipo de analisis es
univarible y precisa categorizar la variable. La esti-
macién de supervivencia con modelos de regresion
tiene como ventaja que permite usar multivariables
y variables continuas. Al igual que en el caso ante-
rior, existen modelos no paramétricos, como el de
Cox8, y no paramétricos, siendo estos Ultimos de
mayor complejidad.

Curvas de Kaplan-Meier

Es un método para estimar, para cada tiempo, la
probabilidad de que un evento ocurra después. H
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evento en estudio puede ser muerte (curvas de su-
pervivencia), fallo de un injerto renal, efectividad de
un tratamiento, aparicién de una complicacion cli-
nica, etc. Los métodos mas usados son las Tablas de
Vida o Curvas Actuariales y las Curvas de Kaplan-
Meier!. En las primeras, la medida de los eventos
se realiza a intervalos fijos de tiempo, mientras que
en las segundas el tiempo de medida es variable
(esto es ventajoso, ya que los resultados no depen-
den de la eleccién de los intervalos).

Las curvas de Kaplan-Meier' estiman la probabi-
lidad de que ocurra el evento para cada tiempo,
junto con el correspondiente error estandar. Tam-
bién se representa el nimero de casos expuestos al
riesgo en cada momento. Los programas estadisti-
COS que permiten construir las curvas de supervi-
vencia muestran datos numéricos y una representa-
cién gréfica de las curvas (tabla | y fig. 1). Incluyen
los siguientes datos numéricos: 1) Tiempo: tiempo
transcurrido en ocurrir la muerte, en desarrollar una
determinada complicacién clinica, en presentar una
respuesta a un tratamiento, etc. B tiempo puede re-
presentarse en segundos, minutos, horas, dias, meses
o anos. 2) NUumero de sujetos que continlan ex-
puestos al riesgo al finalizar este tiempo. 3) Suce-
s0s 0 eventos: numero de casos que presentan la
respuesta en ese tiempo (nUmero de muertes, na-
mero de casos que han presentado una respuesta fa-
vorable a un tratamiento, etc.). 4) Pérdidas: niume-
ro de individuos que han salido del estudio. 5) Fun-
cién de supervivencia: se muestra la funcién de pro-
babilidad de supervivencia acumulada para ese
tiempo. Como en cada momento se estima la fun-
cién de supervivencia, se aporta el correspondiente
error estandar que permite cuantificar la precision
en dicha estimacién. 6) Funcién de riesgo: estima
en cada tiempo la probabilidad de que suceda el
evento en ese instante, condicionado a que no haya
ocurrido antes (no todos los programas calculan este
parametro).
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Analisis de supervivencia. Kaplan-Meier

Tiempo  Sujetos Eventos Pérdidas F. riesgo F. superv. Varianza

413.0 7 1 0 0,1429 0,8571 0,0175
1075.0 6 1 0 0,1667 0,7413 0,0292
1801.0 5 1 0 0,2000 0,5714 0,0350
3044.0 4 1 0 0,2500 0,4286 0,0350
3351.0 3 1 0 0,3333 0,2857 0,0292
5551.0 2 1 0 0,5000 0,1429 0,0175
6277.0 1 1 0 1,0000 0,0000 —

Intervalos de confianza al 95% de la funcién
de supervivencia

Tiempo Método de Greenwood Transformacion logaritmica
413.0 1,1164 0,5979 0,9786 0,3340
1075.0 1,0489 0,3796 0,9198 0,2581
1801.0 0,9390 0,2048 0,8371 0,1719
3044.0 0,7952 0,620 0,7344 0,0977
3351.0 0,6204 0,0489 0,6115 0,0411
5551.0 0,4021 0,1164 0,4649 0,0071
6277.0 — — — —

Comparacién de las curvas por la prueba «Long-Rank».
J-cuadrado: 3,22; G.L.: 1; p = 0,069

Tabla |.—Tabla de datos para el calculo del andlisis de supervi-
vencia por el método de Kaplan-Meier.
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Fig. 1.—Representacion grdfica de una curva de Kaplan-Meier.

Para comparar si existen diferencias estadistica-
mente significativas en las curvas de supervivencia
existen distintas pruebas, de las cuales la mas usada
es la prueba del Logrank.

La prueba del Logrank se basa en la diferencia
entre los casos observados (gj.: fallecidos reales) y
los casos esperados si no existiera diferencia entre
los grupos de estudio. S el valor de la diferencia es
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pequefo, no hay razones para pensar que existen
diferencias entre los dos grupos; sin embargo, si el
valor es elevado, es mas l6gico pensar, seglin crite-
rios probabilisticos, que la diferencia entre los dos
grupos no es debida al azar.

Es importante considerar que esta prueba compa-
ra de forma global una curva de supervivencia con
otra, es decir, se aplica en todo el rango de obser-
vacién. La representacién grafica incluye las dos
curvas de supervivencia de los grupos a comparar
(fig. 1). S a priori se quiere saber si existen dife-
rencias de supervivencia en un tiempo dado (por
ejemplo, conocer la mortalidad precoz al afo de
tratamiento), esto se podra hacer a partir de la fun-
cién de supervivencia en ese punto de los grupos a
estudiar y la varianza (error estandar elevado al cua-
drado).

FACTORES QUE INFLUYEN Y CONDICIONAN
LOS RESULTADOS DE LAS CURVAS DE
SUPERVIVENCIA

1. Tiempo de seguimiento de los individuos

Hay que considerar que la variable dependiente
a estudiar es el tiempo hasta que ocurre un suceso
y esta definida por el intervalo que transcurre entre
el momento en el que empieza la observacién y el
tiempo real en el que ocurre el evento. En la ma-
yoria de los estudios, la observacién no comienza
en el mismo tiempo para todos los sujetos, y si el
estudio se ha disefiado para que acabe en un tiem-
po determinado, los casos que entraron mas tarde
tienen un menor tiempo de observacion. Por ejem-
plo, si se analiza la supervivencia de los enfermos
que entran en hemodialisis, la observacion de cada
sujeto empezaria con la entrada en didlisis de cada
paciente, y obviamente, como éstos van entrando en
fechas diferentes, los Ultimos en entrar tendran un
periodo més corto de observacion. En estos ultimos
casos si no ocurre un evento, no se sabra si no ocu-
rre porque existe poca probabilidad de que suceda
0 porque no se ha observado el suficiente tiempo
para que ocurra.

Actitudes a sequir ante este problema

A) Disenar el estudio para que el periodo de ob-
servacion acabe no en la misma fecha para todos
los casos, sino, para cada individuo, un tiempo de-
terminado después del inicio de la observacion. De
esta forma todos los sujetos estudiados tendran el
mismo tiempo de seguimiento.
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B) S el disefio del estudio se ha hecho para que
acabe en un tiempo determinado, dependiendo de
criterios clinicos podrian eliminarse del estudio los
casos que tengan una evolucion muy corta. Un efec-
to parecido se consigue si se acorta el tiempo de
observacién, consiguiendo asi aumentar la precisiéon
del estudio al final del mismo. Por ejemplo, si el se-
guimiento medio de un grupo de enfermos en estu-
dio es de 10 aflos y existe un nimero muy peque-
Ao de casos que se les ha seguido durante 15 anos,
la precision al estimar supervivencia a los 15 afos
sera pequena, debido al tamafo de la muestra. S el
namero de casos es pequeno, se detecta la falta de
precision en esta parte de la curva al encontrar erro-
res estandar grandes.

C) Del apartado anterior se deduce que al estimar
la probabilidad de supervivencia en un tiempo dado
no se puede afirmar nada con precisién si no se in-
cluye en los resultados el «error estandar».

B error estandar nos informa de los margenes de
seguridad en los que se mueve la estimacion de la
probabilidad de supervivencia dada. Asi, si la pro-
babilidad de supervivencia de un paciente en didli-
sis es de 0,70 (70%) a los 5 afos con un error es-
tandar de 0,03, esto implica que la supervivencia
del 70% puede oscilar, con una confianza del 95%,
entre 76% (0,70 + 0.03 3 1,96) y 64% (0,70-0,03
3 1,96), es decir, es una estimacion bastante preci-
sa (si los rangos oscilaran entre 40 y 90% seria una
estimacion muy imprecisa).

D) Cuando se va a estudiar la posibilidad de que
ocurra una muerte o un evento clinico en una enfer-
medad, el tiempo de observacién debe estar en fun-
cién del tiempo que con criterios clinicos se sabe que
evoluciona dicha enfermedad. Por ejemplo, si se quie-
ren estudiar las complicaciones médicas que aconte-
cen en una enfermedad crénica que evoluciona en
anos, no deberia disefarse un estudio de superviven-
cia cuyo tiempo de observacién fueran meses.

Por lo tanto, el conocimiento clinico de la enfer-
medad a estudiar es el que condiciona el tiempo ne-
cesario de seguimiento en el estudio. Ademas, como
las variables tiempo de supervivencia suelen pre-
sentar una distribucion asimétrica, como medida de
centralizacién es mas (til la mediana que la media.

2. Pérdidas de casos durante el seguimiento

Cuando se realiza un seguimiento de una cohorte
de pacientes existen casos en los que se pierde su
evolucion durante el estudio. B método de Kaplan-
Meier tiene la ventaja de que permite utilizar la in-
formacion de las pérdidas, siendo el periodo de se-
guimiento el tiempo que transcurre desde que el

sujeto entra en el estudio hasta que se pierde su
evolucion.

3. Seleccion de los pacientes en estudio y
homogeneidad de las muestras

H método de Kaplan-Meier permite calcular la pro-
babilidad de supervivencia de una poblacion estrati-
ficando en funcién de que cumpla o no ciertas con-
diciones. Por ejemplo, estimar la probabilidad de su-
pervivencia de pacientes en dialisis segin sean 0 no
hipertensos. Pues bien, el método de Kaplan-Meier
asume que el muestreo aleatorio hace que los gru-
pos a comparar sean homogéneos con respecto a
todas las demas variables, a excepcion de la variable
a estudiar (en nuestro ejemplo, las muestras serian
homogéneas a excepcion de la variable hipertension
arterial). Sn embargo, esta asuncién no siempre es
asi, pues el muestreo aleatorio sélo garantiza que las
muestras homogéneas son las mas probables.

4. Variables no medibles que condicionan
supervivencia: «Efecto centro» y
«Efecto aprendizaje»

Efecto centro

Es bien conocido que existen factores relacionados
con el centro hospitalario y los profesionales sanita-
rios que pueden condicionar de manera mas decisiva
la supervivencia de los enfermos que las propias va-
riables del enfermo (por ejemplo, la seleccion indivi-
dualizada del tipo de enfermos que llega a un centro,
el excelente cuidado de los pacientes, la mayor expe-
riencia en ciertas pautas terapéuticas, etc.). Ademas,
en el mismo sentido es posible que una variable que
tiene valor pronéstico para la poblacién global pueda
tener un significado pequefo en una situacion local.
§Cémo se puede entonces generalizar las variables que
condicionan la supervivencia para la poblacion gene-
ral y que no sean exclusivas de la muestra analizada?
Basicamente existen dos formas:

1. Disefio de estudios multicéntricos y prospectivos:

Al analizar muestras de distintos centros hospita-
larios, si se encuentran variables con valor pronés-
tico, podremos tener certeza de que las variables
predictivas encontradas no son especificas de un de-
terminado centro.

2. Validacién externa del modelo:

S el estudio se ha realizado en un Unico centro
hospitalario, se debe validar el modelo con mues-
tras de enfermos de otros centros para tener seguri-
dad de que dicho modelo se cumple en la pobla-
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cién general (por ejemplo, si se encuentra que la
cifra sérica de colesterol condiciona mortalidad en
la poblaciéon en estudio de un centro, se deberia
contrastar si en poblaciones homogéneas, pero de
centros distintos, se cumple dicho hallazgo).

Efecto aprendizaje

Las innovaciones en tratamientos médicos y el ini-
cio de nuevas técnicas quirlrgicas suelen acompanar-
se del abandono de protocolos estandar, y por un pe-
riodo de tiempo los resultados inmediatos pueden no
ser tan favorables como los que se alcanzan al adqui-
rir mayor experiencia. Este exceso de riesgo transito-
rio, que aparece asociado al inicio de un nuevo tra-
tamiento, puede dar informacién falsa y mostrar como
deletéreo un efecto que seria beneficioso al ganar ex-
periencia. Obviamente, los datos del periodo de
aprendizaje y consolidacién de la experiencia deben
ser recogidos como control de calidad interno del
equipo; sin embargo, s lo que se pretende es com-
parar supervivencia entre el tratamiento antiguo y
nuevo, deberan compararse éstos cuando ambos estén
consolidados, excluyendo del estudio los casos trata-
dos durante el periodo de aprendizaje.

5. Analisis retrospectivos y prospectivos

Los estudios prospectivos garantizan una mejor re-
cogida de los datos; sin embargo, en muchos estudios
retrospectivos, la recogida de la informacion es in-
completa, dando lugar a bases de datos inconsistentes.
Ademas, en muchos de estos estudios es dificil con-
trolar cuando empieza el proceso, salvo que sean epi-
sodios muy significativos en la historia clinica de la
enfermedad (asi, por ejemplo, en la evolucién de la
insuficiencia renal crénica, la fecha de entrada en dia-
lisis, fecha de realizacién de un trasplante renal, etc.,
son eventos muy significativos que siempre quedan
recogidos en la historia clinica y que se pueden re-
coger con seguridad en un estudio retrospectivo).

En general, cuando se disefia un estudio que pre-
tende demostrar causalidad (por ejemplo, efecto be-
neficioso de un determinado farmaco en la evolu-
cién de una enfermedad), se deben disenar estudios
prospectivos. Cuando se realizan estudios de super-
vivencia de enfermedades crénicas que cursan en
anos, como el tratamiento sustitutivo de la insu-
ficiencia renal, puede estar justificado el uso de ana-
lisis retrospectivos, ya que seria dificil seguir de forma
prospectiva una evolucion de 10 6 15 afios. En estos
casos, sdlo una metddica recogida de la informacién
podra garantizar la calidad de los resultados.
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6. Categorizar variables bioldgicas

Cuando se generan curvas de supervivencia, las
variables a analizar deben ser categéricas. Por ejem-
plo, si se pretende analizar como influye la edad en
la supervivencia, se puede categorizar la variable
edad en décadas, en mayores y menores de 65 anos,
etcétera. S se analiza hipertension arterial, se puede
categorizar como ausencia o presencia de hiperten-
sibn o con un numero mayor de categorias, como
seria: ausencia de hipertension, presencia de hiper-
tensién controlada con medicacion y presencia de
hipertension no controlada con medicacién.

Como es evidente que la mayor parte de las va-
riables biol6égicas son continuas, categorizar estas
variables de forma arbitraria puede no ajustarse a la
realidad y, por tanto, la estratificacion debe reali-
zarse con sensatez y guiados siempre por un crite-
rio clinico. Se debe buscar, con criterios clinicos, el
punto de corte que haga mas evidente las diferen-
cias entre los grupos. Después se puede contrastar
estadisticamente qué diferencias son mas significati-
vas. Por ejemplo, si se quiere conocer la supervi-
vencia en funcion de la edad, se realizaran curvas
de Kaplan-Meier utilizando la variable edad catego-
rizada en décadas; en menores de 40 afios, entre
40-65 y mayores de 65 afos, etc., y al final se ele-
gira el modelo que mas se ajuste a la realidad y que
muestre diferencias mas evidentes. Las diferencias
entre los grupos quedaran contrastadas por el grado
de significacion estadistica. A pesar de ello, es po-
sible que al hacer discreta una variable continua se
esté perdiendo informacion, conduciendo a resulta-
dos poco significativos.

Los modelos de regresion permiten analizar su-
pervivencia con variables continuas, si bien no ga-
rantizan que se ajuste mas a la realidad que cuan-
do se categoriza la variable.

7. Se elegira el tipo de analisis en funcion del
objetivo del estudio

Esta norma bésica, aunque evidente, no siempre
es llevada a cabo. Matas y cols.® utilizan varios
ejemplos donde se infringe esta norma. Por ejem-
plo, si se pretende demostrar que un mayor nime-
ro de identidades en el tipaje HLA donante-receptor
se asocia con un menor nimero de pérdidas de in-
jertos renales de causa inmunolégica, no deberian
incluirse en este estudio los injertos renales perdi-
dos por recidiva de la enfermedad de base, los in-
jertos nunca funcionantes, los injertos perdidos por
problemas técnicos, etc., ya que crean confusién en
la interpretacién de la hipoétesis inicial.
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En un sentido parecido, Matas y cols.® encuentran
que los factores de riesgo para perder un injerto
renal varian dependiendo de que se considere la
muerte del enfermo como causa de pérdida del in-
jerto o no. Este aspecto de enorme interés refleja
cémo dependiendo de la seleccidén a priori de los
pacientes, de la aceptacién o no de casos con mayor
morbilidad, de los criterios utilizados para definir la
pérdida del injerto, etc., se esta influyendo en las
representaciones gréficas de las curvas de supervi-
vencia y en los factores de riesgo encontrados.

MODELOSDEREGRESION

Como ya se ha comentado, cuando se quiere com-
parar supervivencia entre dos grupos resulta dificil
obtener dos muestras homogéneas en todos los fac-
tores que puedan afectar al resultado en estudio,
salvo el factor de interés, ya que ello conduciria a
muestras tan pequefnas que seria imposible demos-
trar nada con un nivel de probabilidad suficiente.

Por otra parte, el estudio de los factores que con-
dicionan supervivencia pueden conducir a inter-
pretaciones erréneas cuando dichos factores estan
interrelacionados entre si. Por ejemplo, la variable
nefropatia de base puede estar relacionada con el
desarrollo de hipertension arterial, y si se pretende
analizar si la nefropatia de base condiciona super-
vivencia tendremos que medir el grado de interre-
lacion que existe entre estas dos variables para saber
con certeza si 1o que condiciona supervivencia es
la nefropatia de base o su asociacién con hiperten-
sion arterial.

Por ello resulta interesante disponer de algin mé-
todo de andlisis que nos permita manejar toda la
muestra disponible, considerando el efecto de todas
las posibles variables explicativas en el célculo de
la supervivencia. Los modelos de regresion permiten
estudiar una variable dependiente (supervivencia,
muerte, aparicién de cardiopatia isquémica, etc.) en
funcién del tiempo y otras posibles variables expli-
cativas (edad, enfermedad de base, hipertension ar-
terial, etc.). En otras palabras, permite relacionar co-
variables predictivas y probabilidad para que ocurra
un determinado evento.

Un modelo de regresion ampliamente usado es el
desarrollado por Cox®, que se denomina también
modelo proporcional. H modelo permite calcular el
riesgo relativo en funcién de posibles variables ex-
plicativas y asume que, a medida que pasa el tiem-
po, el riesgo de los dos grupos a comparar varia,
pero de forma proporcional el uno con el otro. Esto
es una limitacién del modelo, ya que no siempre se
cumple. Por tanto, antes de aplicar el modelo se

debe verificar que efectivamente el riesgo varia de
forma proporcional (al hacer las curvas de Kaplan-
Meier para cada uno de los grupos, si el riesgo varia
de forma proporcional, las curvas deben ser parale-
las y no cruzarse).

En la actualidad estd en fase de investigacion el
desarrollo de otros modelos de regresion que no pre-
cisan que se cumpla dicha asuncién, pero ain no
estan disponibles en los paquetes informaticos.

Los modelos de regresién pueden usarse con dos
objetivos’:

1) Predictivo: en el que el interés del investigador
es predecir lo mejor posible la variable dependien-
te (muerte, aparicion de infarto agudo de miocar-
dio), en funcién de un conjunto de variables inde-
pendientes (hipertensién arterial, cardiopatia isqué-
mica, etc.).

2) Estimativo: en el que el interés se centra en esti-
mar la relacién de una o mas variables independien-
tes con la variable dependiente. B objetivo estimati-
vo se utiliza con mayor frecuencia en los estudios
etiologicos en los que se pretende encontrar factores
determinantes de una enfermedad o proceso.

Estrategias de modelizacion

Existen 3 estrategias de modelizacion o formas de
desarrollar el modelo de regresion’:

1. Estrategia «hacia detras» o Backward (en termi-
nologia anglosajona).

Es la mas habitual y la recomendada en la mayo-
ria de los textos. Se aplica introduciendo el nimero
maximo de variables que interese analizar (covaria-
bles) y se van quitando del modelo de una en una
siguiendo los siguientes criterios: a) si el objetivo es
predictivo, se quitan las variables dependiendo del
grado de significacion estadistica, es decir, se quitan
aquellas variables que tengan un menor grado de
significacion estadistica hasta conseguir un modelo
en el que todas las variables sean estadisticamente
significativas. Como el objetivo es predictivo, este
conjunto de variables finales seran las que mejor pre-
digan la variable dependiente (supervivencia, proba-
bilidad de que ocurra un IAM, etc.).

b) S el objetivo es estimativo, se van quitando las
variables en funcion de que sean o no de confusién,
y en el modelo final quedaria la variable de estudio
y todas las variables de confusién para la misma.
Aquellas variables estadisticamente significativas, pero
que no sean de confusion, desapareceran del mo-
delo.

2. Estrategia «hacia delante» o Forward

A diferencia del anterior, se parte de una Unica
variable y se van introduciendo todas las demés va-
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riables hasta conseguir el modelo definitivo. La in-
clusién de variables se hace como en el supuesto
anterior, dependiendo de que se utilice un objetivo
predictivo o estimativo. Hay que considerar que el
modelo final puede quedar con variables estadistica
y no estadisticamente significativas.

3. Estrategia «Stepwise»

Es una modificacion de la anterior para evitar que
el modelo final quede con variables no estadistica-
mente significativas. Cada vez que se afiade una va-
riable se verifica si alguna de las variables introdu-
cidas es no significativa, en cuyo caso se quitaria.

Veamos qué resultados da un determinado paque-
te estadistico para el célculo de un modelo de Cox
(Programa Presta, V. Abraira y cols. 1992) (tabla II).

Regresion de Cox

Variable Beta Exp (beta) EE beta J2 p
(RR)

HTA -1,12317 0,322331 0,60086 0,50017 0,51351

Edad 0,147141 0,15852 0,092482 0,53127 0,1072

Log. méax. verosimilitud sin variables = -18,27550

Log. max. verosimilitud modelo completo = —14,77048

Intervalos de confianza al 95% de los riesgos relativos

HTA
Edad

0,01398
0,96645

7,42989
1,38876

Tabla Il.—Tabla de datos para el calculo de un modelo de regre-
sion de Cox.

B programa muestra para cada variable indepen-
diente a analizar: 1) coeficiente de la variable (si
este coeficiente es negativo indica un efecto pro-
tector, y si es positivo implica un factor de riesgo);
2) exponencial del coeficiente (es el riesgo relativo
(RR) asociado a la modificacion en una unidad de
la variable. S el RR es menor que 1 implica que la
variable tiene un efecto protector, y si es mayor que
1 que es factor de riesgo. Por ejemplo, si el RR para
la variable hipertension arterial es 2, implicaria que
los hipertensos tienen doble riesgo que los no hi-
pertensos); 3) error estandar del coeficiente; 4) valor
de la J-cuadrado y de la p asociado al mismo para
contrastar la hipétesis nula (indica si la variable que
se estudia como variable predictiva es estadistica-
mente significativa).

B programa también especifica la J-cuadrado del
modelo que informa sobre la significacion estadisti-
ca del modelo completo.

La J-cuadrado score contrasta la J-cuadrado del
modelo y ambas deben mostrar valores similares. S
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la muestra es pequena puede observarse disparidad
entre estos dos valores.

B namero de variables independientes que se pue-
den estudiar depende del programa estadistico utili-
zado (por ejemplo, Presta admite hasta 20). B pro-
grama también presenta los intervalos de confianza
al 95 % de los riesgos relativos y la matriz de co-
varianzas de los coeficientes (esta ultima es util si
se estudian variables Dummy y/o interaccion).

CONSIDERACIONES QUE HAY QUE TENER AL
APLICAR EL MODELO MULTIPLE DE REGRESION
DE COX

1. Antes de realizar el modelo de regresién mul-
tiple se deberd realizar un andlisis simple de cada
una de las variables a estudiar mediante una curva
de Kaplan-Meier para observar el comportamiento
de esa variable de forma individual. Es interesante
comprobar como una variable, que condiciona mor-
talidad al analizarla de forma individual, pierde su
significacion estadistica al hacerla interrelacional o
al ajustarla con otras variables.

2. Interaccion y confusion en la regresion logis-
tica.

Estos dos conceptos tienen que ver con la inter-
ferencia que una o dos variables pueden realizar en
la asociacion entre otras. Existe confusién cuando la
asociacién entre dos variables difiere significativa-
mente segun que se considere 0 no otra variable,
y a esta Ultima variable se la denomina variable de
confusién. Existe interaccion cuando la asociacion
entre dos variables varia segun los diferentes nive-
les de otra u otras variables.

3. Colinealidad en regresion logistica.

S se va a aplicar un modelo de regresiéon en un de-
terminado paquete estadistico para estudiar variables
que condicionan supervivencia, el programa solicita
introducir la variable dependiente (supervivencia) y
el nimero de variables independientes a estudiar
(HTA, cifras de colesterol, etc.).

Existen problemas de colinealidad cuando una va-
riable independiente es funcién de otras variables o
estan relacionadas entre si. Por ejemplo, esto puede
ocurrir al introducir variables que expresen el mismo
fendmeno clinico. Analicemos el siguiente caso: se
quiere estudiar la cardiopatia isquémica, claudicacion
intermitente, accidente cerebrovascular agudo y arte-
riosclerosis como variables que condicionan mortali-
dad. Al realizar el modelo de regresion podrian pro-
ducirse problemas de colinealidad, ya que la varia-
ble arteriosclerosis engloba a las otras. En estos casos
el paquete estadistico informa que la matriz de co-
varianzas es singular y el modelo es irresoluble. La
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solucion de este problema es eliminar las variables
que sean funcion de otras (en el ejemplo se elimi-
naria la arteriosclerosis). Hay que considerar que
quitar estas variables colineales no supone una pér-
dida de informacién, puesto que esta informacién
estd englobada en las otras variables.

S la colinealidad es por interaccién de dos va-
riables, se debe quitar la variable interaccién. Exis-
ten también problemas de colinealidad cuando el
namero de variables a estudiar es mayor que el na-
mero de casos.

4. Casi colinealidad en regresion logistica.

S existe este problema conduce a estimadores
poco precisos. Se puede detectar al observar riesgos
relativos relevantes no estadisticamente significativos
y con errores estandar grandes. En este caso se pue-
den originar modelos matematicos inestables muy
sensibles a pequerios cambios (por ejemplo, mode-
los en los que cambian de forma significativa los
riesgos relativos con cambios pequefios en el nu-
mero de casos).

5. Uso inadecuado de variables.

Un problema frecuente que se plantea cuando se
utiliza el modelo de Cox es el manejo de las varia-
bles tiempo dependientes, ya que en estos casos el
riesgo puede no variar de forma proporcional con el
tiempo. Por ejemplo, supongamos que la cifra de al-
bdmina al inicio de una enfermedad condiciona mor-
talidad, pero a su vez, a medida que la enfermedad
avanza, las cifras de albumina son cada vez meno-
res. La cifra basal de albumina podria utilizarse como
factor predictivo de mortalidad (planteamiento co-
rrecto). Sn embargo, si pretendemos aplicar el mo-
delo con las cifras de albumina que se obtienen a
lo largo de la evolucion, una albumina baja puede
ser la consecuencia de una peor evolucién de la en-
fermedad vy, por tanto, no seria marcador predictivo,
sino consecuencia de la propia enfermedad.

Por tanto, si se analiza este tipo de variables rea-
lizando un uso inadecuado del modelo se puede in-
currir en errores de inferencia en el andlisis de los
datos® °.

Vamos a analizar con mayor detalle algunos de
los errores que se cometen con mayor frecuencia:

1. Utilizacién de variables tiempo-dependientes
para predecir eventos futuros.

Como ya se ha explicado, el modelo de Cox per-
mite calcular el riesgo relativo para que ocurra un
evento en cada instante de tiempo después de la en-
trada en un estudio. Debido a que la probabilidad
de que ocurra dicho evento en un tiempo determi-
nado es una consecuencia, su valor tiene que de-
pender s6lo de informacién pasada. En este tipo de
estudios es fundamental controlar qué informacién
futura conocida no se esta utilizando para definir cri-

terios de inclusién y que no se utiliza informacion
futura para estimar la probabilidad de que ocurra el
evento. Veamos un ejemplo para clarificar este con-
cepto. Consideremos un estudio de pacientes con
deterioro progresivo de la funcion renal. La medida
de la funcién renal residual al inicio del seguimien-
to podria ser un factor de riesgo que condicionara
supervivencia, en el sentido de que una menor fun-
cién residual se asociara con mayor morbilidad (esto
seria una forma correcta de plantear el modelo). Sn
embargo, supongamos ahora que el modelo se plan-
tea de la siguiente forma: considerar como predic-
tores de mortalidad la media de los valores de fun-
cién renal residual que se tienen a lo largo del se-
guimiento. Debido a que la funcién renal residual
tipicamente desciende hasta cero entre los pacien-
tes con enfermedad renal progresiva, los pacientes
que sobreviven mas tiempo tienden a tener una
media de funcién renal inferior, y podria concluirse
erroneamente que una menor funcién renal residual
Se asocia con mejor supervivencia.

Este ejemplo demuestra como el uso de informa-
cién futura para construir una variable inapropiada
(en el ejemplo, la media de todas las funciones re-
nales residuales de un paciente) puede conducir a
conclusiones erroneas.

En resumen, los eventos clinicos que aparecen a
lo largo de la evoluién no deben ser usados para
construir una variable que, incluida en un modelo
proporcional, sirva para predecir eventos futuros.

2. No se debe ajustar simultaneamente por varia-
bles basales y variables tiempo-dependientes en el
mismo modelo de regresion. En general, es seguro
ajustar por caracteristicas basales, pero se debe tener
mayor precaucién cuando se incorporan variables
tiempo-dependientes al analisis.

Esto no significa que estas variables no sean Uti-
les y se puedan utilizar en ciertas ocasiones. Por
ejemplo, son de gran utilidad al comparar distintos
tratamientos. En estos casos hay que considerar que
durante el proceso de aprendizaje puede aumentar
de forma transitoria el riesgo en el grupo donde se
aplica el nuevo tratamiento conduciendo a modelos
no proporcionales, por lo que si se aplicara el mo-
delo de forma puntual reflejaria el exceso de riesgo
puntual. S se realiza un seguimiento a mas largo
plazo se evidencia coémo los riesgos relativos cam-
bian de forma no proporcional con el tiempo.

DISCUSION
Las técnicas estadisticas aplicadas a la investiga-

cién clinica constituyen un instrumento de gran uti-
lidad en las ciencias bioldgicas. Las curvas de su-
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pervivencia y los modelos de regresiéon son técnicas
ampliamente utilizadas, y en nefrologia han sido una
herramienta Gtil y Unica para estimar la superviven-
cia de los enfermos en didlisis o con trasplante renal,
asi como la supervivencia del injerto renal funcio-
nante. Sin embargo, como toda técnica matematica,
el uso inadecuado de la misma, asi como el desco-
nocimiento en algunos casos de los principios basi-
cos de su aplicacion, ha conducido a resultados que,
siendo estadisticamente significativos, se alejan de
forma sustancial de la realidad clinica. Por otra
parte, y a pesar del uso creciente por parte de la
comunidad nefrolégica de estos métodos de anali-
sis, las aportaciones cientificas referentes a estas téc-
nicas en la revista de nuestra Sociedad han sido
practicamente inexistentes’©.

Matas y cols.® han demostrado que los factores de
riesgo que influyen en la supervivencia a largo plazo
del injerto renal varian dependiendo de que se con-
sidere la muerte del enfermo como causa de pérdi-
da del injerto, y recomiendan a los centros trasplan-
tadores reconsiderar la forma de abordar el andlisis
de los datos. Ademas, hay que tener presente que
estos hallazgos estadisticos permiten comparar pro-
nésticos entre centros trasplantadores y, mas aun,
ayudan a tomar decisiones clinicas y a elegir pautas
de tratamiento. H objetivo de esta reflexion ha sido
poner de manifiesto que, dependiendo del tipo de di-
sefio que se haga a priori, se puede influir en los re-
sultados de las curvas de supervivencia, Yy, por tanto,
cuando se trate de comparar andlisis de distintos equi-
pos hay que tener presente si las variables de estu-
dio han sido objeto de la misma consideracion.

En el mismo sentido hay que tener presente que
la interpretacién de las curvas de supervivencia ela-
boradas por distintos equipos requieren ser observa-
das con un analisis critico. En este capitulo se han
descrito los aspectos més importantes que influyen
en la generacion de las curvas, y son estos factores
los que hay que buscar para una correcta interpre-
tacién de los datos. Se debe conocer como se ha
hecho la seleccién de los pacientes, cudl es el se-
guimiento medio de los casos, como se ha definido
el suceso o evento clinico, cuantos casos se han per-
dido en la evolucion, qué sesgos se han cometido
en la distribucion de los grupos, cual es el error es-
tandar de la estimacién de la curva, cédmo se han
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categorizado las variables continuas, cudl ha sido el
rigor en la recogida de los datos en los estudios re-
trospectivos, si existen variables de confusion, etc.

También hay que analizar de forma critica las cur-
vas de supervivencia elaboradas por nosotros.
¢Quién mejor que el que realiza el estudio es capaz
de saber el rigor del método utilizado? Las limita-
ciones del estudio deben ser expuestas en la meto-
dologia de trabajo, porque éstas no quitan brillan-
tez al estudio y garantizan transparencia y control
de calidad. En otras palabras, no se trata de de-
mostrar mejores supervivencias, sino de acercarnos
con el método estadistico a la realidad de los en-
fermos.

Por Gltimo, se debe identificar con exactitud y pru-
dencia qué factores encontrados con las curvas de
supervivencia estan influyendo en la toma de deci-
siones clinicas y si los parametros encontrados se
gjustan a la experiencia y realidad clinica. En este
sentido no hay que olvidar que los factores de ries-
go encontrados en una muestra de enfermos pueden
ser consecuencias del efecto centro y, por tanto, pre-
cisan de una validacion externa para dar consisten-
cia al modelo.
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