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Resumen

En muchas aplicaciones de ingenieria biomédica el estudio de la supervivencia o
fiabilidad es de méaxima importancia para el ajuste de variables que expliquen y modelicen el
tiempo de vida o tiempo hasta el fallo de un componente o sistema bioldgico. Este trabajo
se centra en el estudio y andlisis de datos de supervivencia. En concreto, se pretende
estudiar la asociacion entre infarto de miocardio (Ml), depresion clinica y supervivencia.

Estudios previos que han investigado los efectos de la depresién en la mortalidad
después de un infarto de miocardio, han producido resultados heterogéneos. Muchos de
ellos han mostrado que la depresion incrementa el riesgo de muerte después de un Mi,
aungue algunos con una robusta metodologia han fallado en demostrar dicho efecto. Una
explicacién posible es que la temporalidad del comienzo de la depresion después del Ml
afecta de manera crucial en la mortalidad. Ademas, diversas pruebas clinicas de tratamiento
de la depresion no han tenido éxito para mejorar la supervivencia de este tipo de pacientes.
Por lo tanto, hasta que la relaciobn entre depresién y supervivencia post-MI no esté
perfectamente estudiada, la realizacion de pruebas clinicas con las que se pretenda mejorar
la supervivencia tratando la depresion puede resultar precipitada.

El propdsito de este estudio se centra en determinar si la depresién clinica afecta a la
supervivencia de las personas que han sufrido MI previamente. Por ello se analizan técnicas
estadisticas de estimacion de parametros de los modelos explicativos a los se deben ajustar
los datos disponibles [1], asi como métodos no paramétricos de los que se hace uso de
manera practica. Mil personas forman la base de datos perteneciente al proyecto
ZARADEMP [2], a las que se les analiza un seguimiento durante cinco afios y de entre las
cuales ciento treinta y nueve son las que sufrieron un Ml con anterioridad. Por medio de la
herramienta software SPSS y de diversos métodos estadisticos no paramétricos
implementados en dicho software, se analiza la supervivencia en dicha muestra.

Los resultados muestran que aquellas personas con MI que al inicio del estudio
sufrian depresion clinica presentan de manera estadisticamente significativa una peor
supervivencia (HR=1.77, p=0.035) que aquellas que no estaban deprimidas en ese
momento. De manera analoga, las personas que presentaron depresion al menos en algun
momento a lo largo del seguimiento presentan una peor supervivencia (HR=2.35, p=0.016)
gue aquellas que no sufrieron depresion en ningin momento a lo largo del seguimiento. Por
el contrario, no se puede llegar a ninguna conclusion para los otros tipos de depresion
estudiados y acaecidos durante el estudio.

Estas conclusiones indican que la asociacion entre depresion clinica y mortalidad
post-MI es compleja. El impacto negativo que presenta la depresién en la supervivencia de
personas que previamente han sufrido un MI debe ser considerado como un factor de riesgo
a tener en cuenta en pacientes con esa cardiopatia. Ademas, es fundamental definir el
momento 6ptimo en que la intervencidén para la depresion podria ser beneficiosa para la
supervivencia, y por tanto, ser crucial para el disefio de futuros tratamientos clinicos.



Abstract

In many biomedical engineering applications the study of reliability or survival is of
utmost importance for setting variables which explain and model lifetime or time to failure of
a component or biological system. This work focuses on the study and analysis of survival.
Specifically, it aims to study the interaction between myocardial infarction (Ml), clinical
depression and survival.

Previous studies investigating the effects of depression on mortality following
myocardial infarction have produced heterogeneous findings. Most of them have shown that
depression increases the risk of cardiac death after MI, whereas some others with robust
methodology have failed to show such an effect. One possible explanation is that the timing
of the onset of depression regarding MI affected its impact on subsequent mortality. In
addition, clinical trials of depression treatments have failed to improve survival so, until the
relationship between depression and post-Ml survival is fully understood, clinical trials aimed
at improving survival by treating depression remain premature.

The purpose of this study is focused on determining whether clinical depression affects
to the survival of those patients with previous MI. Statistical techniques for estimating
parameters of explanatory models which must be adjusted to the available data [1], as well
as non-parametric methods practically used in here, are analysed for that. The database
obtained from the ZARADEMP project [2] is conformed by a thousand subjects, followed up
during five years, a hundred thirty nine having suffered MI previously. By means of the
software tool SPSS and various non-parametric statistical methods implemented in this
software, survival is analysed in this sample.

The results show that Ml patients having suffered clinical depression at baseline have
a statistically significant worse survival (HR=1.77, p=0.035) than those who did not suffered
depression at that moment. Patients who were depressed in at least one moment throughout
the study have also a worse survival (HR=2.35, p=0.016) than those who never suffered
depression. On the contrary, no statistical significant conclusions can be drawn for the other
different classes of depression analysed throughout this study.

This conclusion indicates that the link between clinical depression and post-Ml
mortality is complex. The unfavourable impact that depression has on survival in post-Ml
patients must be considered a relevant risk factor in patients with MI. Furthermore, defining
the time window when intervention for depression might benefit survival is crucial for the
design of future clinical trials.
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Andlisis de supervivencia

Capitulo 1:
Introduccion

1.1.- Motivaciones

El denominado “analisis de supervivencia’ es un conjunto de técnicas que
permiten estudiar la variable “tiempo hasta que ocurre un evento” y su dependencia
de otras posibles variables exploratorias. En Ciencias de la Salud es muy habitual,
en el estudio de enfermedades crdnicas o tratamientos agresivos, considerar este
tiempo como el “tiempo hasta que ocurre la muerte del enfermo”, es decir, como el
“tiempo de supervivencia” y estudiar su dependencia segun la aplicacion de distintos
tratamientos. Segun el tipo de enfermedad se puede considerar también el “tiempo
hasta la curacion” o el “tiempo hasta la aparicion de la enfermedad”, dependiendo
de las circunstancias. Igualmente, en procesos de control de calidad donde no se
tratan datos bioldgicos sino aparatos mecanicos, se puede estudiar el “tiempo hasta
gue un cierto producto falla” o “tiempo de fallo”, o el “tiempo de espera hasta recibir
un servicio” o “tiempo de espera” [3].

Existen multiples estudios que han intentado demostrar por medio del analisis
de supervivencia que la depresion incrementa el riesgo de muerte debida a
problemas cardiacos después de un infarto. Algunos de estos trabajos han
demostrado tal efecto, mientras que otros con metodologia robusta no han
conseguido demostrarlo. Ciertos ensayos clinicos para el tratamiento de la
depresion han fracasado a la hora de disminuir la mortalidad. Incluso existen
estudios que aseguran que la asociacion entre depresion y mortalidad después de
infarto de miocardio es compleja y posiblemente limitada a la depresion
inmediatamente después de infarto de miocardio. Por lo tanto, se puede decir que la
relacion entre depresion y supervivencia posterior al infarto no estd completamente
entendida, y que los ensayos clinicos que tienen como objetivo aumentar la
supervivencia tratando la depresion se pueden considerar todavia prematuros [4].

Con la idea de entender mejor esta relacion entre depresion y supervivencia
posterior al infarto surge la idea de realizar este proyecto. Los datos
observacionales que seran la base para realizar el estudio se obtienen del proyecto
ZARADEMP, un estudio de salud en la poblacion adulta y anciana de Zaragoza,
centrandose en la recogida de datos relacionados con depresion e infarto.
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1.2.- Objetivos

Los objetivos principales de este trabajo son los siguientes:

» Definir de manera global en qué consiste un estudio de fiabilidad o
supervivencia y estudiar su aplicacion directa al proyecto ZARADEMP.

» Dentro del marco del proyecto ZARADEMP, comparar la funcion de
supervivencia entre diferentes grupos de poblacién, asi como establecer
y comprender la relacion que pueda haber entre los tiempos de vida, la
depresion clinica y el infarto de miocardio.

* Investigar el impacto de la depresion en la mortalidad después de que
una persona haya sufrido infarto de miocardio y evaluar si la
temporalidad o momento en que se produzca la depresion clinica influye
en los resultados.

1.3.- Estructura del trabajo

El analisis de supervivencia es esencial para el ajuste de variables que
expliquen y modelicen el tiempo de vida o tiempo hasta el fallo de un componente o
sistema, bien sea por estimacién de parametros de los modelos explicativos a los
gue hayan de ajustarse los datos disponibles o por métodos no paramétricos. Las
distribuciones de probabilidad més usuales son las distribuciones Normal, Gamma y
Weibull, de frecuente utilizacion para la descripciéon de tiempos hasta el fallo o
muerte, por lo cual estos modelos habituales presentan un gran interés,
constituyendo parte de la base tedrica de estudio de este trabajo. Se usan también
conocimientos de métodos estadisticos correspondientes a analisis estadistico de
datos, estimaciones de parametros, contrastes de hipoétesis y ajuste de modelos
estocésticos [1].

De esta manera, para conseguir el primero de los objetivos propuestos y dejar
sentadas las nociones esenciales de lo que significa un estudio de analisis de
supervivencia, se ha hecho un riguroso estudio del libro “Statistical Analysis of
Reliability Data” [1], que no solamente enmarca la necesaria parte tedrica, sino que
sienta las bases de lo que un estudio de analisis de supervivencia como éste
precisa.

Los datos observacionales base de este estudio se obtienen del proyecto
ZARADEMP, un estudio de salud en la poblacion adulta y anciana de Zaragoza. Por
lo tanto, es necesario presentar este proyecto, indicando cémo se ha realizado el
proceso de recogida de datos, las variables que han sido estudiadas y los intervalos
de tiempo de desarrollo del proyecto.
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El estudio de andlisis de supervivencia que se realiza en este trabajo utilizara
como herramienta el software SPSS. Este software es una muy potente herramienta
gue permite todo tipo de calculos estadisticos, y en concreto aquellos que resultan
de mayor interés para este trabajo, a saber, varios métodos no parameétricos para el
analisis de supervivencia, como el estimador Kaplan-Meier, la prueba de Log-rank y
modelo de regresion de Cox.

Estos métodos no paramétricos se utilizaran para intentar dar respuesta al
objetivo principal de este estudio, analizar el posible impacto de la depresién en la
mortalidad después de que una persona haya sufrido infarto de miocardio. Con el
objeto de evaluar si el momento en que se produzca la depresion influye en los
resultados, se realizara en analisis para los diferentes tipos de depresion cubiertos
por el proyecto ZARADEMP, como pueden ser la depresion prevalente, recurrente,
incidente o cronica.
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Capitulo 2:
Estadistica y supervivencia

2.1.- Conceptos estadisticos en supervivencia

La palabra supervivencia (o fiabilidad) tiene muchas connotaciones diferentes.
Cuando se aplica a los seres humanos se refiere normalmente a la habilidad de una
persona para realizar ciertas tareas de acuerdo a un estandar especifico. Por
extension, la palabra se aplica a piezas de un equipo o componentes de un
determinado sistema, indicando la habilidad del equipo o componente de llevar a
cabo aquello para lo que se le requiere. El uso original del término era puramente
cualitativo. Sin embargo, hoy en dia, supervivencia es casi siempre un término
cuantitativo, lo que implica la necesidad de métodos para medir esta supervivencia.

Hay muchas razones por las que la supervivencia necesita ser cuantificada.
Probablemente la més importante sea econdmica, ya que mejorar la supervivencia
cuesta dinero, y esto sélo puede ser justificado si el coste de un sistema no fiable
puede ser medido. Para un componente critico para el que una operacion exitosa
resulta esencial para un sistema, la supervivencia puede medirse como la
probabilidad de que el componente funcione satisfactoriamente, y el coste esperado
de un componente no fiable medido como el producto de su probabilidad de fallo y
el coste del fallo. Si a los componentes se les permite fallar pero deben ser
reparados, entonces el tiempo medio entre fallos (Mean Time Between Failures,
MTBF) es un parametro critico. En cualquier caso existe la necesidad de una
definicién probabilistica de la supervivencia.

Otra razon para insistir en las definiciones cuantitativas de la supervivencia es
gue se requieren diferentes estandares de supervivencia segun las diferentes
aplicaciones. Por ejemplo, no se necesita el mismo grado de supervivencia en una
mision espacial tripulada que en una no tripulada. El que en uno u otro caso se
pueda garantizar la supervivencia necesaria es, en la practica, un tema diferente.

En cualquier caso, la supervivencia necesita ser medida, lo que implica el uso
de métodos estadisticos. En muchos casos el grado de incertidumbre de las
medidas de supervivencia sera alto, mayor que lo que seria tolerable en un
experimento fisico, pero no implica que la supervivencia no pueda ser medida. Por
lo tanto, es importante al estimar la supervivencia realizar una valoracion realista del
grado de incertidumbre en cualquier estimacion.

Existen numerosos libros y articulos presentando la supervivencia o fiabilidad
con diferentes niveles de sofisticacion matemética, entre los que destacan [1] [5] [6].
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2.1.1.- Datos de supervivencia

La forma de los datos de supervivencia depende necesariamente de la
aplicacién que esté siendo considerada. El caso mas simple consiste en una serie
de unidades experimentales comprobadas frente a un estandar determinado, y que
entonces son clasificadas como fallos o supervivientes. EI niamero de fallos
tipicamente sigue una distribucién Binomial o Hipergeométrica, de lo que es posible
hacer inferencias sobre el porcentaje de fallo en toda la poblacion. Otras
aplicaciones mas sofisticadas implican normalmente una medida constante del fallo,
como carga de fallo o tiempo de fallo. Esto lleva a considerar la distribucion de la
carga de fallo o tiempo de fallo, y por lo tanto, a emplear técnicas estadisticas para
estimar esa distribucion. En este caso existe un numero de distinciones que pueden
ser realizadas:

1) Estadistica descriptiva frente a inferencial

En algunas aplicaciones es suficiente con utilizar medidas simples como la
media y la varianza, funcién de supervivencia o funcién de riesgo, y resumirlos con
datos estadisticos descriptivos o graficos. En otros casos surgen preguntas que
requieren métodos mas sofisticados, como determinar un intervalo de confianza
para la media o un cuantil especifico para el tiempo de fallo, o verificar una hipétesis
sobre la distribucion del tiempo de fallo.

2) Datos no-censurados frente a censurados

Es habitual finalizar un experimento antes de que todos las unidades hayan
llegado al fallo, por lo que s6lo se conoce un limite inferior de la carga de fallo o del
tiempo de fallo de las unidades que no han fallado. Tales datos se denominan
censurados a derecha. En otros contextos sélo un limite superior del tiempo de fallo
puede ser conocido (censurados a izquierda) o puede conocerse exclusivamente
gue el fallo ha ocurrido entre dos tiempos especificos (datos censurados a
intervalos).

3) Métodos paramétricos frente a no-parameétricos

Muchos métodos estadisticos intentan ajustar diferentes familias paramétricas,
como la distribucion Normal, Logaritmico-normal o Weibull. En tales casos es
importante tener un método eficiente para estimar los parametros, pero también
tener modos de valorar el grado de ajuste de una distribucion. Otros procedimientos
estadisticos no requieren ninguna forma paramétrica. Por ejemplo, el estimador
Kaplan-Meier es un método de estimacion de la funcién de distribucién de tiempo de
fallo, con datos que se someten a una censura a derecha, sin ningn supuesto
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sobre una familia paramétrica. A un nivel mas avanzado, el andlisis de riesgos
proporcionales es un ejemplo de un procedimiento semi-paramétrico, en el que se
supone que algunas variables (aquellas definiendo la proporcionalidad de dos
funciones de riesgo) siguen una familia paramétrica, pero no asi otras (las funciones
de riesgo de referencia, baseline).

4) Muestras simples frente a datos con covariantes

Muchos textos sobre supervivencia se centran en el andlisis de muestras
simples. Sin embargo, en muchos contextos existen variables explicativas
adicionales, o covariantes. Por ejemplo, se pueden realizar diferentes muestras para
materiales ligeramente diferentes o bajo diferentes tipos de condiciones ambientales
0 de estrés. Esto conduce al estudio de modelos de supervivencia que incorporen
las covariantes.

5) Datos univariantes y multivariantes

Otra distincion tiene que ver con el tipo de variable que realmente se esta
midiendo. Por ejemplo, si es un tiempo de vida, y por lo tanto, un paradmetro escalar,
o si por el contrario es un vector de observaciones, como tiempos de vida de
diferentes componentes o cargas de fallos en diferentes direcciones, relevantes
para la supervivencia de una simple unidad.

6) Métodos clasicos frente a Bayesianos

Histéricamente, la supervivencia y el analisis de supervivencia han utilizado
conceptos clasicos de estimacion, intervalos de confianza y prueba de hipotesis. Sin
embargo, en los ultimos afios ha aumentado el interés por los métodos Bayesianos
aplicados a problemas de supervivencia. El gran desarrollo de la estadistica
computacional y en particular de las rutinas de integracion numéricas ha permitido la
aplicaciéon de estos métodos [7]. También, muchos problemas de supervivencia
surgen en situaciones con altos niveles de incertidumbre, bien por culpa de la
influencia de factores inciertos, dificiles de cuantificar, o porque la prediccion de la
supervivencia implica una extrapolacion significativa de alguna variable. Esto puede
introducir valoraciones subjetivas a la hora de evaluar los resultados. Los métodos
Bayesianos proporcionan una manera de evaluar estas valoraciones subjetivas
combindndolas de forma rigurosa con los datos obtenidos experimentalmente.
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2.1.2.- Sistemas reparables y no reparables

Una distincién bastante mas substancial, que hasta muy recientemente ha sido
omitida en la literatura sobre supervivencia, es aquella entre sistemas reparables y
no reparables. Sin embargo, en afos recientes se ha recalcado que los sistemas
reparables necesitan ser analizados por diferentes técnicas, partiendo de las
técnicas de datos de supervivencia mas tradicionales usadas para analizar sistemas
no reparables [8].

En el ambito de la ingenieria biomédica también encontramos la existencia de
variables reparables, bien mediante procedimientos fisicos (como fisioterapia y
cirugia), mediante otros de naturaleza quimica (medicinas), radiolégicos,... De esta
manera cobra sentido equiparar los sistemas reparables con los propios pacientes
en tratamientos de recuperacion debido a una enfermedad, accidente o disfuncion.

Asi, las variables que se han estudiado en este documento, tanto el infarto de
miocardio como la depresion clinica, corresponden a elementos susceptibles de
poder ser reparados.

En el ANEXO A se ilustra en un caso practico una tipica situacién donde es
necesario ser claro sobre esta distincion.

En él se observa una distincion entre sistemas no-reparables, en el que son los
tiempos de vida de unidades individuales lo que resulta de interés, y sistemas
reparables, en los que el proceso puntual de tiempos de fallo es relevante. Sin
embargo, la distincion entre sistemas reparables y no-reparables no esta tan
definida como muchos autores han sugerido. La funcién de riesgo de unidades
individuales es de interés incluso en un sistema reparable, y las tendencias
temporales, si estan presentes, son relevantes tanto si un sistema es reparable
como si no. Lo que es importante es que hay diferentes cuestiones que necesitan
ser respondidas en diferentes contextos, y cualquier discusion de conceptos de
supervivencia necesita ser clara sobre estas distinciones.

2.1.3.- Supervivencia de componente y supervivencia de sistema

En muchos momentos se puede hablar de supervivencia de unidades sin
intentar identificar el lugar de esas unidades dentro del sistema absoluto en estudio.
En algunos contextos la unidad sera el sistema completo, mientras que en otros
sera s6lo un componente dentro de un sistema mayor. Por tanto, al particularizar en
el campo que ocupa este estudio de ingenieria biomédica, se puede hablar por
ejemplo de una supervivencia de o6rganos de diferentes sistemas biologicos
humanos (como componentes) y de una supervivencia de pacientes (como
sistema).
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La relacién entre supervivencia de componente y supervivencia de sistema es,
por supuesto, muy importante, y muchos modelos de esta relacibn han sido
ampliamente estudiados. Los tipos mas simples de sistemas son por un lado los
sistemas en serie, como por ejemplo el sistema respiratorio del cuerpo humano, en
los que todos los componentes deben estar trabajando para el sistema para
funcionar correctamente; y por otro los sistemas en paralelo, como por ejemplo el
sistema de respiracién nasal, en los que sélo un componente se requiere para
trabajar. Ambos casos representan extremos de, en un caso, un sistema sin
capacidad de resistirse al fallo, y en el otro, uno con gran capacidad de redundancia.
Entre ambos casos extremos existen sistemas mas complejos, como los sistemas k-
sobre-n, en los que un sistema de n componentes es capaz de funcionar si al
menos k de esas componentes trabajan correctamente, y varios sistemas que
constan de combinaciones de sub-sistemas en serie y en paralelo formando un tipo
de estructura en red. Todos ellos son ejemplos de sistemas coherentes.

Los sistemas coherentes, sin embargo, no son los Unicos tipos de sistemas
para los que es posible medir la relacion entre supervivencia de sistema y de
componente. Una extension de esta idea son los sistemas multi-estado, en los que
cada componente es clasificado en uno de varios estados en lugar de ser solo fallo
o no-fallo. Otro tipo de sistema es un sistema de reparto de carga en el que la carga
total en el sistema esta dividida sobre los componentes disponibles, con
redistribucién de carga si alguno de esos componentes falla. Finalmente, un tema
de desarrollo reciente es un software de supervivencia, que ha producido algunos
modelos probabilisticos originales propios.

2.1.4.- Distribuciones Binomial e Hipergeométrica y proceso de
Poisson

Las distribuciones Binomial e Hipergeométrica se utilizan cuando las unidades
son clasificadas en uno de dos grupos, como defectuoso y no-defectuoso. En lo que
ocupa a este estudio, conviene sefialar que las unidades se pueden interpretar
como pacientes, en cuyo caso al hablar de ‘defectuoso’ se estaria haciendo
referencia a paciente enfermo, de igual manera que ‘no-defectuoso’ se referiria a
paciente sano.

Por otro lado, una derivacién alternativa a la distribucién de Poisson se realiza
por medio de un modelo especial para los tiempos de eventos tomados al azar, el
denominado proceso de Poisson.

Ambos se encuentran incluidos en el ANEXO B a este documento.
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2.2.- Distribuciones de probabilidad en
supervivencia

2.2.1.- Introduccion

En muchas areas de aplicacion estadistica, el punto de comienzo natural para
modelar una variable aleatoria de interés es la distribucion Normal. Puede ser el
resultado de consideraciones puramente pragmaticas o de un argumento teérico
basado en el Teorema Central del Limite, que dice que si la variable aleatoria es la
suma de un gran numero de pequefios efectos, entonces su distribucién es
aproximadamente Normal. En el contexto de supervivencia, la asuncion de
normalidad es poco adecuada. Por un lado, los tiempos de vida e intensidades son
cantidades inherentemente positivas. Ademas, desde un punto de vista de
modelado, quizas es natural comenzar con la idea del proceso de Poisson (seccién
2.1.4), que conduce a la distribucion Exponencial. Mientras esta distribucion es de
aplicabilidad limitada en la practica, generalizaciones de la distribucién exponencial,
tales como las distribuciones Gamma y Weibul han probado ser modelos valiosos
en supervivencia. Estas y otras distribuciones de probabilidad encontradas
generalmente en supervivencia son discutidas a continuacion.

Otros aspectos distintivos del analisis estadistico de datos de supervivencia
son los papeles centrales jugados por las funciones de supervivencia y de riesgo, y
el hecho natural de las observaciones censuradas. Estas cuestiones son discutidas
en las secciones 2.2.2-2.2.6.

Finalmente, los resultados deben ser colocados en el contexto de analizar
datos. Métodos estadisticos generales para ajustar distribuciones de probabilidad a
los datos y para valorar su bondad de ajuste son cubiertos en detalle en el apartado
2.3.

2.2.2.- Preliminares en distribuciéon de vida

Sea T el tiempo aleatorio hasta el fallo de una unidad bajo estudio. Aqui se
utiliza tiempo en su sentido mas general. Podria ser tiempo real o tiempo en
funcionamiento (operativo) o de hecho cualquier variable no negativa, tales como
tension de rotura o numero de revoluciones hasta el fallo. Sea F(t) la funcidén de
distribucion de T:

F(t) =Pr(T <t)
Sea S(t) la funcion de supervivencia o funcion de fiabilidad de T:

St)=Pr(T=t)=1-F(t)
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Algunos autores prefieren definir F(t) y S(t) por Pr(T <t) y Pr(T >t),
respectivamente. En la practica no afecta a los resultados que aparecen cuando T
es una variable aleatoria continua, que es el caso que se considerara principalmente
desde ahora en adelante. Se asume que T tiene una funcion de densidad  f(t):

dF(t) _ _ ds(®)
at dt

f@®) =

Por lo tanto, la probabilidad de que falle una unidad en el corto intervalo de
tiempo [t,t + 8t) es:

Pr(t<T <t+8t) = f(t)ét

Se considera ahora el mismo suceso t<T <t+46t, pero esta vez
condicionado al hecho de que la unidad no ha fallado por tiempo t. Esto es:

f(t)ét

Prt<T<t+6tIT>1t) = 5O

Esto podria pensarse como la probabilidad de un fallo inminente en tiempo t.
La funcion de riesgo o funcion de tasa de fallo  h(t) viene dada por:

()
h(t) = g(—t)

La funcion de riesgo es un indicador natural de la “tendencia de fallo” de una
unidad después de que haya transcurrido un tiempo t. La funcion acumulada de
riesgo es:

H(t) = [, h(w)du
Considerando que H(t) = —InS(t), inmediatamente se obtiene:
S(t) = exp{—H(t)} (2.1)

Notar que f(t),F(t),S(t),h(t) y H(t) dan descripciones matematicamente
equivalentes de T en el sentido de que, dada cualquiera de estas funciones, las
otras cuatro funciones pueden ser deducidas.

Algunos casos tipicos son discutidos brevemente a continuacion:

1. Si h(t) = A (constante), entonces H(t) = At y S(t) = exp{—At}, la funcion de
supervivencia de la distribucion exponencial con tasa de fallo A. La correspondiente
funcion de densidad f(t) es:

f(t) = e

10
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2. Si h(t) es una funcién creciente en t, entonces T se dice que tiene una tasa
de fallo creciente (IFR). Esto es apropiado cuando el paciente esta sujeto a deterioro
de salud, quiza por enfermedad, habitos o acumulados.

3. Si h(t) es una funcién decreciente en t, entonces T se dice que tiene una
tasa de fallo decreciente (DFR). Esto puede ocurrir, por ejemplo, cuando un
paciente mejora con el paso del tiempo, por ejemplo debido al efecto de un
tratamiento médico o quirdrgico.

4. Otro caso comunmente mencionado es el riesgo bafiera, que posee un
riesgo inicialmente decreciente pero finalmente creciente. Un ejemplo en el que se
podria observar este tipo de riesgo es, por ejemplo, cuando unidades inferiores
tienden a fallar pronto, dejando componentes de calidad mayor. Estos tenderan a
tener un riesgo bajo y constante para un determinado periodo de vida de disefio,
después del cual la fatiga de tiempo llega a ser creciente, causando un incremento
constante en riesgo. En textos de analisis de fiabilidad y supervivencia se suele
mencionar inicialmente el riesgo bafiera, y se explica como podria alcanzarse, pero
en general se suele ignorar su uso. Esto se justifica por dos razones. Primero, por la
insolubilidad relativa de encajar modelos de probabilidad con riesgo bafera, y en
segundo lugar, se demuestra que en muchas situaciones de interés practico las
unidades muy delicadas se descartan (quizas como resultado de control de calidad)
pronto y antes de que comience el periodo de observacion. Asi la parte decreciente
del riesgo esté ausente [10].

2.2.3.- Distribucion Exponencial

Como se ha indicado anteriormente, la distribucion Exponencial es un punto de
partida natural para el uso de una distribucion de supervivencia. La distribucién
Exponencial tiene funciones de supervivencia S(t), de riesgo h(t) y de densidad
f(t) dadas, respectivamente, por:

S(t) = exp{—At}
h(t) =2 (2.2)
f(t) =21 exp{—At}

donde 4 es un parametro positivo, a menudo llamado tasa de fallo, y t > 0. Hay
que indicar que la distribucion Exponencial tiene media 1/4, varianza 1/4% y esta
inclinada positivamente. La forma de la densidad es la misma para todos 4,y 1/4
actia como un parametro escalar. Asi, por ejemplo, si el tiempo de vida en minutos,
T, de una cierta componente esta distribuida exponencialmente con una tasa de
fallo 4, su tiempo de vida en horas es T*=T/60 y T* esta distribuida
exponencialmente con tasa de fallo 604. Una formulacion alternativa generalmente
utilizada es parametrizar la distribucion por medio de @ = 1/4 en lugar de A.

11
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Conviene resaltar la importancia del modelo exponencial de supervivencia, ya
que resulta el adecuado para estudiar, por ejemplo, el envejecimiento de una
persona joven sana de entre 20 y 25 afios.

La Figura 2.1 muestra dos funciones de densidad exponenciales f(t).

0.6+ \

)

024
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Figura 2.1 : Funciones de densidad exponencial con media 1 (linea uniforme) y media 2 (linea
punteada)

Las correspondientes funciones de riesgo h(t) estan dadas en la Figura 2.2.
Mas adelante se vera que la distribucion exponencial es un caso particular de las
distribuciones Weibull y Gamma.

1.09 - —_—

0.84

0.6

hity

0.4

0.24

0.0+

Figura 2.2 : Funciones de riesgo exponencial con media 1 (linea uniforme) y media 2 (linea punteada)

2.2.4.- Distribuciones de  Weibull y Gumbel

Una variable aleatoria Weibull es aquella que tiene la siguiente funcién de
supervivencia S(t):

S(t) = exp{—(t/a)"} (2.3)

parat > 0y donde a y n son parametros positivos, a es un parametro escalar

y n un parametro de forma. Cuando n = 1 se obtiene una distribucion Exponencial
coni=1/a.

12
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La funcion de riesgo h(t) de la distribucion Weibull es:
h(t) = na~"t"1

Esta es DFR para n < 1, constante paran = 1 (Exponencial) e IFR paran > 1.
En particular, para 1 <n < 2, la funcion de riesgo aumenta mas lentamente que
linealmente, mientras que para n = 2 la funcién de riesgo es lineal y para n > 2 el
riesgo aumenta mas rapido que de manera lineal. Se muestra una seleccion de
funciones de riesgo Weibull en la Figura 2.3:

it
hiy
N

(o] L (©

Figura 2.3 : Funciones de riesgo para 4 distribuciones Weibull con media 1 y (a) n=0.5, (b)
n=1.5, (c) n=2.5y (d) n=5

La funcion de densidad f(t) de la distribucion Weibull es, parat > 0:
f@®©) =na """ texp{—(t/a)"}

La media y la varianza estan dadas, respectivamente, por al'(n"'+1) y
a?{r2n '+ 1) - [F(n~* + 1)]?}, donde I es la funciébn Gamma [11]:

r'(x) = fooo u¥lte % Ssu (2.4)

Cuando n es grande (mayor que 5), la media y la varianza son
aproximadamente a y 1.64a?/n? respectivamente. La forma de la densidad depende
de n. Se muestran algunas densidades Weibull en la Figura 2.4.

La distribucion Weibull es probablemente la distribucion mas extensamente
utilizada en analisis de supervivencia. Se ha encontrado que proporciona un modelo

13
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razonable para tiempos de vida de muchos tipos de unidad, como en el analisis de
supervivencia de pacientes, asi como en otros tipos de elementos: tubos de vacio,
cojinetes de bolas y materiales compuestos. Una posible explicacion para su
conveniencia podria ser el hecho de ser una distribucion de valores extremos [12].
Méas aun, la forma cerrada de la funcion de supervivencia Weibull y la enorme
variedad de formas mostradas por la funcion de densidad Weibull lo hace una
generalizacion particularmente conveniente de la distribuciéon exponencial.

2'1 | 204

1) 1.0 '\ 1y 104

1 1.0- /

Figura 2.4 : Funciones de densidad para 4 distribuciones Weibull con media 1 y (a) n=0.5, (b) n=1.5,
(c) n=2.5y (d) n=5
La distribucion Gumbel (también conocida como “valor-extremo” o Gompertz)
tiene una funcidn de supervivencia S(x), para —oco < x < co:

S(x) = exp{—exp[(x —w)/c]} (2.5)

donde u es un parametro de localizacion y o > 0 es un parametro de escala.
Esta distribucion también se presenta como una de las posibles distribuciones
restrictivas de minimos [12], y tiene un ritmo de fallo exponencialmente creciente. A
veces se usa como una distribucién de tiempo de vida incluso aunque permita
valores negativos con probabilidad positiva. Mas comunmente, sin embargo, la
distribucion Gumbel se presenta como la distribucion de logT. Esto equivale a
asumir que T tiene una distribucibn Weibull. La relacién entre los parametros
Gumbely Weibulles u =logay o = 1/n.

La funcién de densidad f(x) de Gumbel para —o < x <  €s:

14



Andlisis de supervivencia

f(x) =0 texp {%} S(x) (2.6)

Esta funcién de densidad tiene la misma forma para todos los parametros. La
media y la varianza de una variable aleatoria Gumbel son u—yo y (I1?/6)c?,
respectivamente, donde y = 0.5772 ... es la constante de Euler, y la distribucion esta
inclinada negativamente. Las funciones de densidad y de riesgo para una
distribucion Gumbel con u =0y o =1 se muestran en las Figuras 2.5 y 2.6,
respectivamente.
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Figura 2.5 : Funcién de densidad de la distribucién Gumbel con p=0y o=1

Figura 2.6 : Funcion de riesgo de la distribucién de Gumbel con p=0y o=1
2.2.5.- Distribuciones Normal y Logaritmico-normal

La distribucion mas cominmente usada en estadistica es la distribucion
Normal, cuya funcién de densidad f(x) para —o < x < © €s:

fG) = (2Mo*) ™ 2exp{~ (x — 1)*/(20%)}

donde la media es u y la varianza ¢2. Cuando u =0y o =1 tenemos la
distribucion Normal estandar, con las funciones de densidad y de riesgo que se
muestran en las Figuras 2.7 y 2.8, respectivamente.

La distribucibn Normal se usa a veces como distribucion de tiempo de vida,
incluso aunque permita valores negativos con probabilidad positiva. Mas
frecuentemente, sin embargo, se usa como modelo para logT, el log-tiempo de vida.

15
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Esto equivale a asumir una distribucion Logaritmico-normal para los tiempos de
vida. La funcién densidad f (x) Logaritmico-normal viene dada por

fG) = (200 t?) M 2exp{—(logt — w?/(20%)}

para t > 0, donde u y ¢ son como en la distribucion Normal. La media y la
varianza de la distribucion Logaritmico-normal son exp{u + 1/20%} y exp{2u +
a?}(exp(c?) — 1), respectivamente.

3 2 1 ] 1 2 3

Figura 2.7 : Funcion de densidad de la Distribucién Normal Estandar

Se muestran algunos ejemplos de densidades Logaritmico-normales en la
Figura 2.9. Se aprecia que para pequefios o, la densidad Logaritmico-normal se
parece mucho a la densidad Normal. Alguna justificacion tedrica para usar la
distribucion Normal o Logaritmico-normal proviene del Teorema Central del Limite,
en el que T o log T pueden pensarse como la suma de un gran nimero de pequefos
efectos.

Las funciones de supervivencia S(t) y de riesgo h(t) de las distribuciones
Normal y Logaritmico-normal s6lo pueden ser definidas en términos de integrales.
Las funciones de riesgo de algunas distribuciones Logaritmico-normales se
muestran en la Figura 2.10, donde se aprecia que son inicialmente crecientes pero
acaban decreciendo, aproximandose a cero cuando t tiende a . Este
comportamiento es contrario a lo que se podria esperar de los tiempos de vida en la
practica, aunque no imposibilita el uso de la distribucion Logaritmo-normal de
manera pragmatica para los tiempos de vida cuando las predicciones para largo
tiempo de vida no son de interés.
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Figura 2.8 : Funcion de riesgo de la Distribucion Normal Estandar
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Figura 2.9 : Funciones de densidad para 4 distribuciones logaritmico-normales con media 1y (a)
0=0.25, (b) 0=0.5, (¢) o=1y (d) 0=1.25
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Figura 2.10 : Funciones de riesgo para 4 distribuciones logaritmico-normales con media 1y (a)
0=0.25, (b) 0=0.5, (¢) o=1y (d) 0=1.25

2.2.6.- Distribucion Gamma
La distribucion Gamma con parametros 4 > 0 y p > 0 tiene como funcion de

densidad f(t):
APtP~lexp(-At) 2.7)

f® =——;
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para t > 0y donde I' la funcion de Gamma dada en la ecuacion (2.4). La
media y varianza vienen dadas por p/1y p/4%, donde 1/4 es un parametro escalar,
y p un parametro de forma (con p = 1 se obtiene una distribucion Exponencial con
parametro de radio A). Las distribuciones Gamma estan inclinadas positivamente,
aunque la inclinacién tiende a cero para un gran p, en cuyo caso la funcion de
densidad se parece a la de la distribucidon Normal. Se muestran cuatro densidades
Gamma en la Figura 2.11. La funcion de supervivencia S(t) Gamma en general no
se puede escribir de forma directa, aunque para p entero se obtiene:

_ (At)? (at)P~t
S(t)=e "“{1+(/1t)+—+---+—} (2.8)
2! (p—1)!
|
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Figura 2.11 : Funciones de densidad para 4 distribuciones Gamma con media 1 y (a) p=0.5, (b)
p=1.5, (c) p=2.5y (d) p=5

La funcion de riesgo h(t) es o bien DFR para p <1, plana en el caso
Exponencial con p =1, o IFR para p > 1. Algunas funciones de riesgo Gamma se
muestran en la Figura 2.12. Una posible justificacion para el uso de la distribucion
Gamma es, al menos cuando p es un entero, si el tiempo de vida de una unidad
puede ser considerado como el tiempo hasta el fallo p — ésimo en un proceso de
Poisson. Este podria ser el caso si una unidad consta de p sub-unidades
independientes, p — 1 de las cuales son redundantes, cada una de las cuales tiene
tiempo de vida Exponencial.
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Figura 2.12 : Funciones de riesgo para 4 distribuciones Gamma con media 1y (a) 0=0.5, (b)
p=1.5, (¢c) p=2.5y (d) p=5
Como la distribucion Exponencial es un caso particular de la distribucion
Gamma, esta ultima puede ser considerada como una generalizacion de la
Exponencial y una alternativa a la distribucion Weibull.

En los modelos Weibull y Logaritmico-normal para T, a veces es mas
conveniente trabajar con logT puesto que las distribuciones resultantes Gumbel y
Normal cuentan sélo con parametros de posicion y escalares. Sin embargo, si T es
Gamma, entonces logT tiene lo que se llama a veces distribucion Logaritmico-
Gamma, lo que aun requiere un parametro de forma. Por lo tanto, es tan
conveniente trabajar con T y la distribucion Gamma como lo es transformar o
convertir a una escala logaritmica.

2.3.- Metodos estadisticos para muestras simples

2.3.1.- Introduccién

Aunque existen métodos estadisticos sencillos que pueden utilizarse antes de
embarcarse en un analisis estadistico mas formal, a continuacion, se discuten
meétodos para obtener inferencias estadisticas en el contexto de supervivencia. En la
seccion 2.3.2 se discute en términos generales el método de estimacion por maxima
verosimilitud, dandose algunas ilustraciones particulares en la seccion 2.3.3. Los
métodos basados en verosimilitud para comprobar hipétesis y regiones de confianza
son introducidos en la seccion 2.3.4. En la seccidn 2.3.5 se realizan observaciones
generales sobre métodos basados en verosimilitud. Finalmente, en la seccién 2.3.6
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se discuten algunos métodos que pueden ser aplicados después de adaptar un
modelo paramétrico, como una distribucion Weibull, con el fin de evaluar la
adecuacion del modelo adaptado.

2.3.2.- Estimacion por maxima verosimilitud: genera  lidades

A continuacion, se describe un método general de estimacién de parametros,
llamado estimacién por méaxima verosimilitud (ML: maximum likelihood). Se supone
gue se tiene una muestra de observaciones t,, t, ... t, de una poblacion de interes,
y por el momento se asume que ninguna de las observaciones esta censurada. En
el contexto de supervivencia es razonable asumir que los t; son tiempos de vida. Se
supone igualmente que pueden ser tratadas como observaciones con funcion de
densidad comun f(t; 64,6, ... 6,,), donde la forma de f es conocida, pero sin
embargo los parametros 6,6, ... 8,, son desconocidos. Asi, por ejemplo, se puede
quizd asumir que las observaciones presentan una distribucion Weibull con n y «
desconocidos. Se indica la dependencia de 64,6, ... 6,, en 6, de manera que la
densidad comun se puede escribir f(t; 8). Entonces la probabilidad de las
observaciones esta definida por

L(6) =TIz, f(t;; 6)

Mas en general, se supone que algunas de las observaciones son censuradas
a derecha. Entonces se pueden dividir los niumeros de observacion 1,2 ... n en dos
conjuntos disjuntos, uno, llamado U, correspondiente a observaciones que son no
censuradas, y el otro, llamado C, correspondiente a las observaciones censuradas a
derecha. Entonces la probabilidad en este caso viene definida por:

L(6) = {Iliev f (ti; O)HIliec S(ti; 6)} (2.9)

De esta manera, para una observacion censurada a derecha, la densidad ha
sido reemplazada por la funcion de supervivencia. De forma similar, para una
observacion censurada por la izquierda, la densidad deberia ser reemplazada por la
funcidn de distribucion. Para una observacion intervalo-censurada la densidad
deberia ser reemplazada por la funcion de distribucion evaluada en el punto final
superior del intervalo, menos la funcion de distribucion evaluada en el punto final
mas bajo del intervalo, produciendo asi la probabilidad de existencia de un tiempo
de vida sin el intervalo.

Es casi siempre més conveniente trabajar con la log-verosimilitud, [(8) definida
por:

[(6) =logL(0)
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Los estimadores de maxima verosimilitud, MLE’s, 8,,0, ... 8,, de 6,6, ... 6,,
son aguellos valores que maximizan la verosimilitud, o equivalentemente, la log-
verosimilitud.

Alternativamente, y de manera mas habitual, los MLE’s se obtienen
resolviendo las ecuaciones de verosimilitud:

8l .
5 =00=12..m)
Ambas aproximaciones normalmente implicaran meétodos numeéricos como
algoritmos de Newton o quasi-Newton [13], [14].

En situaciones mas simples como, por ejemplo, adaptar una distribucion
Weibull de dos parametros, la maximizacion directa de L o [ producira resultados
idénticos a resolver las ecuaciones de verosimilitud. Sin embargo, hay situaciones
donde uno u otro de los dos métodos es poco satisfactorio (seccion 2.3.5).

Si se supone que 8 = (8,0, ... 8,,) ha sido calculado y se esta interesado en
alguna funcién de parametros desconocidos como ¢ = g(6), donde g es una
funcion inyectiva concreta, entonces el MLE de ¢ es ¢ definida por & = g(8). Por
ejemplo, a menudo se esta interesado en estimar un cuantil de la distribucion del
tiempo de vida, esto es, estimar g(p) = q(p; 6), cumpliendo:

Pr{T =z q(®)} =S{a®)}=0p

donde 0 < p < 1 esta dada. Por lo tanto, el MLE del cuantil es justo q(p; 8).

Mas aun, a partir de la teoria asintotica puede en muchos casos ser estimada
de modo rutinario la precision del MLE. Si se considera la matriz /| de dimensiones
m x m de informacion observada con entradas:

-021
0606

G=12..m k=12..m) (2.10)

evaluada en 8, entonces la inversa de J es la matriz de varianza-covarianza

estimada de 83,0, ... 8,,. Esto es, si V = /7! tiene entradas vy, entonces vj; es la
covarianza estimada entre 91 y 6,. En particular una estimacion para el error
1/2

estandar de §; (j = 1,2 ...m) es exactamente v;/°.

Ademas, si @ = g(0), entonces el error estandar de @ puede ser estimado por:

1

se(®) = {7 21 (22) (22w 21
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donde las derivadas parciales son evaluadas en 8. Este procedimiento es a
menudo referido como el Método Delta. En el caso especial donde m = 1 y por tanto
6 es un parametro escalar, la ecuacion (2.11) se reduce a:

= d
se(®) = |£| V11 (2.12)

donde dg/d6 esta evaluada en 8.

Aungue la construccion de errores estandar en base a las ecuaciones (2.10),
(2.11) y (2.12) es normalmente sencillo, el método tiene ciertos inconvenientes.
Estos son discutidos mas enteramente en la seccion 2.3.4.

Por supuesto, la verosimilitud maxima ML no es el inico método de estimacion
disponible. Sin embargo, desde el punto de vista del usuario, el ML presenta varias
ventajas importantes. En primer lugar, su generalidad asegura que muchos
problemas estadisticos de estimacion probablemente surgidos en el contexto de
supervivencia pueden ser resueltos. Muchos otros métodos, como aquellos basados
en funciones lineales de estadisticos ordenados, son muy sencillos para usar en
algunos problemas de una variable, pero extremadamente dificiles o incluso
imposibles para generalizar a situaciones mas complejas [15]. Ademas, la
generalidad de ML es una ventaja desde un punto de vista computacional, puesto
gue, si se desea, fundamentalmente los mismos programas pueden usarse para
obtener MLE’s cualquiera que sea el contexto.

En segundo lugar, la propiedad de invarianza funcional de los MLE’s asegura
que, habiendo calculado 8 se puede obtener el MLE de g(8) inmediatamente sin
tener que volver a comenzar el proceso de estimacion.

En tercer lugar, los errores estandar aproximados de los MLE’s pueden ser
encontrados rutinariamente por inversion de la matriz de informacién observada.

Desde un punto de vista tedrico ML presenta también otras propiedades que
recomiendan su utilizacién. Bajo condiciones de regularidad suaves los MLE’s son
consistentes, Normal asintéticamente, asi como asintoticamente eficientes. Se
podria decir que estos resultados significan que si la poblacion total es observada, el
ML dara exactamente la respuesta correcta, y que en una gran muestra un MLE
sera distribuido de manera aproximadamente Normal, sin desviaciones y con la
varianza accesible mas pequefia [16].

2.3.3.- Estimacion por maxima verosimilitud: ilustr aciones

En esta seccion se muestra el calculo de MLE’s en ciertos casos especiales.
Se asume desde el principio que se tiene una muestra simple de observaciones,
posiblemente censurada a derecha, y que esas observaciones estan idénticamente
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distribuidas. También se asume que en la muestra de tiempos de vida posiblemente
censurados a derecha t;,t,..t,, hay r observaciones no censuradas y n—r
observaciones censuradas a derecha, y que x; = logt; (i =1,2...n).

a) Distribucion exponencial
A partir de las ecuaciones (2.2) y (2.9), la verosimilitud logaritmica es:
I[(A) =rlogr—A1Yt¢;

Y por lo tanto:

al. _r n
a2 =l

Lo que podria ser igualado a cero y resuelto automaticamente para dar:

r
Z?=1 t

A=

(2.13)

Notar que el denominador es el tiempo total en la prueba (denominado Total
Time on Test, TTT). También:

d?1 r
- = (2.14)

Por lo tanto, el error estandar estimado de 1 es A/+/r. Es necesario que r > 0,
es decir, que al menos un tiempo de vida no deba ser censurado. Como caso
especial, si todas las observaciones son no censuradas entonces A es justo el
reciproco de la media de la muestra, considerando que si solo los r tiempos de vida
mas pequefos te) < tp) << ty) han sido observados (censurando Tipo I

simple) entonces:
j: = T'/{Z{zl t(l) + (Tl - T')t(r)} (2.15)

El reciproco a mano derecha en la ecuacion (2.15) se conoce a veces como la
media Winsorized a un lado.

b) Distribucién  Weibull

La distribucion Logaritmo-probabilidad para una muestra Weibull es, a partir de
las ecuaciones (2.3) y (2.9):

I(n,@) =rlogn —rnloga + (n — 1) Xy logty —a™" X, t];
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Alternativamente, siendo x; =logt; y usando una formulacion Gumbel del
problema, obtenemos de las ecuaciones 2.23, 2.24 y 2.30.

l(u,0) = —rlogo + Y, (%) — (ﬂ) — >t exp {(xlo;”)}

g

Y por consiguiente:

6l

05, =~ + Ik exp{(x; — /o)
sl
0%~ =—10— Xy x; +ru+ Xing exp{(x; — ) /o}(x; — )
Y por lo tanto:
A A 1 i
i =6log{>3m, exp(H)] (2.16)
1 L _Ihixenn(d)
an xX;+6 S 1exp(% (2.17)

Se puede observar que la ecuacién (2.17) no incluye a fi. Asi el problema de
obtener i y & se reduce simplemente a encontrar &, tras lo cual g puede ser
encontrado directamente a partir de la ecuacién (2.16). La solucién de la ecuacién
(2.17) debe encontrarse numéricamente. Métodos para resolver tales ecuaciones no
lineales estan disponibles en bibliotecas de subrutinas como NAG e IMSL [14]. Otra
posibilidad mas es encontrar dos valores de o por prueba y error que den signos
opuestos al lado izquierdo de la ecuacion (2.17). Esto puede usarse como valores
de inicio en un procedimiento repetido en dos secciones que puede ser facilmente
programado incluso en un pequefio ordenador.

Las segundas derivadas de [ son:

-t = mexp(- I, exp)
=Tt Zexp (- 4) (0 - Ty exp (X) + Sexp(- 4 T, xexp(2)
e N R Z"lexp()(xl {20 +x; — 1)

Estas expresiones se simplifican considerablemente cuando son evaluadas en
(u,0) = (i1, 6) para dar:

24



Andlisis de supervivencia

Dos aplicaciones practicas a sendos casos para el célculo de estimadores de
maxima verosimilitud, son afiadidas en el ANEXO C.

2.3.4.- Test y regiones de confianza basados en ver  osimilitud

En ocasiones (ver ANEXO C) colocar modelos paramétricos distintos puede
dar estimaciones muy distintas de una cantidad de interés, como puede ser un
cuantil. Por lo tanto, claramente se requieren procedimientos para elegir entre
modelos paramétricos.

Una posible aproximacion esta basada en las propiedades asintoticas de la
funcion de verosimilitud. Estas propiedades también permiten calcular intervalos de
confianza, o0 mas generalmente, regiones de confianza. Se comienza suponiendo
gue el modelo paramétrico de interés depende de los parametros 6,0, ... 6,,, Y que
se esta interesado en probar o hacer declaraciones de confianza sobre un
subconjunto 0™ de estos parametros, mientras se etiquetan los restantes
parametros 8®). Por supuesto, 8®) puede contener todos los m parametros, en
cuyo caso 0®) esta vacio. Sea (0™, 8®)) la correspondiente MLE de (8™,0®),y
se denomina 8®(4,) a la MLE de 6® cuando 8™ esta fijado en algun valor
elegido HéA). Entonces se dispone de dos métodos basados en verosimilitud para
probar y construir regiones de confianza:

1) Método 1

Sea:
w(65) =w = 2{1(8®,8®) — 1[6™,0® (4,)]}

Bajo la hipotesis nula 64 = HéA), W tiene aproximadamente una distribucién
Chi-cuadrada con m, grados de libertad, donde m, es la dimensiéon de 6™, Valores
grandes de W relativos a y?(m,) proporcionan evidencia contra la hipétesis nula. La
correspondiente regién de confianza 1 — a para 6™ es:

{8@: WD) < xé(ma)}
donde y2(m,) es el punto superior al porcentaje 100a de y2(m,).
2) Método 2

Sea V=V(0W,0®) la matriz de varianza-covarianza para (6“,9®)
calculada en la MLE, como en la seccion 2.3.3. Sea V, = V,(8W,®)) |a sub-matriz
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principal de V correspondiente a ™. Esto es, V, es la sub-matriz de V
correspondiente a la varianza y covarianza estimadas de 8. Entonces:

(6) = (0 o) 0o

también tiene una distribucién aproximada y2(m,) bajo la hipétesis nula 6@ = 8.

La correspondiente regién de confianza aproximada 1 — a para 8 esta dada por:
(6D W*(6W) < xZ(my,)}

En el caso especial cuando 8™ es un escalar esto conduce a un intervalo de
confianza simétrico 1 — a:

é(A) + Za/z‘{ql/z

donde z,,, es el punto superior al porcentaje 100a/2 de la distribucion Normal
estandar.

Ambos métodos basados respectivamente en W y W* son asintéticamente
equivalentes, y a menudo proporcionan resultados muy similares en la practica. Sin
embargo, también son posibles grandes discrepancias. En tal caso el método
basado en W es preferible porque Ilos resultados son invariantes a
reparametrizaciones y la forma de la regidbn de confianza viene dada
fundamentalmente por los datos. Regiones de confianza basadas en W* son
necesariamente elipticas en la parametrizacion usada, pero producirdn regiones no-
elipticas bajo transformaciones paramétricas no-lineales.

Como aplicacién practica al calculo de regiones de confianza ver ANEXO D.
2.3.5.- Observaciones de métodos basados en verosim ilitud

Anteriormente se han discutido procedimientos basados en verosimilitud en
relacion a analisis paramétricos de una sola muestra de datos. Estos resultados se
generalizan de modo natural a situaciones mas complejas, tales como cuando la
informacion de variables aclaratorias esta tan disponible como los tiempos de vida.

La teoria asintotica que produce las aproximaciones Normal y Chi-cuadrado
usadas con anterioridad requiere que ciertas condiciones de las funciones de
verosimilitud sean satisfechas. La situacion mas relevante con respecto a
supervivencia en la que las condiciones de regularidad en la verosimilitud no se
sostienen ocurre cuando un parametro de garantia debe ser estimado. Esto puede
causar algunos problemas en la distribucion triparamétrica Weibull [17], la
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distribucion triparamétrica Logaritmico-normal [18] [19] y la distribucion Gamma [20],
asi como para problemas con parametros de garantia [21].

Para los modelos relativamente simples discutidos hasta ahora (por ejemplo,
Exponencial, Weibull, Gumbel, Normal y Logaritmico-normal) las condiciones de
regularidad en la verosimilitud se mantienen. Para algunos de esos modelos (por
ejemplo, Normal y Logaritmico-normal sin control) existen MLE’s de forma cerrada.
Sin embargo, en muchos analisis basados en verosimilitud de datos de
supervivencia se necesitan algun esquema iterativo. Esencialmente se necesita un
programa general para manejar los datos relevantes, junto a un procedimiento de
maximizar funciones, tales como métodos quasi-Newton en NAG [14]. Para encajar
un modelo especifico es necesario establecer una subrutina de evaluacion de la
funcion Log-verosimilitud relevante, y posiblemente la primera y segunda derivadas
de la funcién Log-verosimilitud. En algunos modelos pueden ser necesarias
integraciones numéricas o de aproximacion (por ejemplo, las funciones Poligamma
para la distribucion Gamma o la funcion Superviviente Normal para la distribucion
Normal con observaciones controladas). Estos céalculos pueden ser programados
por medio de determinados algoritmos y proporcionar resultados matematicamente
relevantes [11] [14] [22] o bien utilizar subrutinas disponibles en bibliotecas tales
como NAG e IMSL. En cualquier caso, merece la pena probar con varios valores
iniciales diferentes al iniciar un esquema iterativo con el fin de comprobar la
estabilidad de los resultados numéricos.

Por supuesto, incluso cuando las condiciones de regularidad en la funcion de
verosimilitud son satisfechas, los resultados asintéticos pueden dar aproximaciones
pobres en muestras pequefias o muestras con una censura importante. En casos de
duda se puede o bien buscar teoria de distribucién exacta o bien adoptar una
aproximacion mas pragmatica y usar simulaciones para examinar la distribucion de
cualquier estimador apropiado o estadistica de prueba [23] [24] [25] [26] [27] [28].

2.3.6.- Bondad del ajuste

Como parte de un analisis estadistico que implica ajustar un modelo
paramétrico, siempre es conveniente comprobar la idoneidad del modelo. Se
pueden usar o bien un andlisis formal de bondad del ajuste o bien métodos
analiticos de datos apropiados. Los procedimientos graficos son particularmente
valiosos en este contexto.

Antes de discutir métodos graficos como comprobacion de modelos, se
mencionan analisis formales de bondad de ajuste. Una aproximacién es introducir el
modelo propuesto en un modelo mas completo, por lo que analisis como los
descritos en la seccidon 2.3.4 pueden ser aplicados. Por ejemplo, se podria analizar
la idoneidad de un modelo Exponencial en comparacion con un modelo Weibull,
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como en el caso practico descrito en el ANEXO D. Por el contrario, el modelo
propuesto puede ser analizado contra una opcién general. Esta es la aproximacion
de bondad de ajuste clasica. Un ejemplo es el bien conocido analisis de Pearson
Chi-cuadrado. La literatura de test de bondad de ajustes es extensa, aunque la
tendencia ha sido concentrarse en distribuciones como la Normal, Exponencial y
Weibull [29]. Dentro de un contexto de supervivencia, sin embargo, analisis basados
en los métodos de la seccion 2.3.4, combinados con apropiados métodos graficos
casi siempre seran adecuados.

Con objeto de discutir métodos graficos para comprobar la idoneidad del
modelo se supone que hay k diferentes tiempos a; <a, << a, en los que
ocurre el fallo. Sea d; el numero de fallos en el tiempo a; y sea n; el nimero de

elementos en riesgo a;. Se utilizan los siguientes puntos de representacion:
1¢a A
pj =1-3{5(¢j) +S(q; + 0)}

donde S es el estimador de Kaplan-Meier. El procedimiento de representacion
de puntos depende exclusivamente de la localizacion y de parametros escalares u, o
en modelos como las distribuciones Gumbel y Normal. En supervivencia, esto
conlleva representar los siguientes puntos:

(loga;, Fy*(p)))

donde F, es la funcion de distribucion del modelo propuesto, con y, s tomando
respectivamente los valores de 0 y 1. Si el modelo es apropiado, la representacion
sera aproximadamente lineal. Esta representacion, denominada representacion
cuantil-cuantil (QQ) se puede aplicar antes de probar con un analisis estadistico
formal. También se pueden obtener estimaciones del modelo propuesto a partir de
la pendiente y puntos de corte. Estas estimaciones pueden ser de interés por si
mismas o bien ser utilizadas como puntos de partida para esquemas iterativos de
obtencion de otras estimaciones. Sin embargo, su aplicacion es limitada. Por
ejemplo, no puede utilizarse para la funcion Gamma. Ademas, los puntos de
representacion con mayor impacto visual, los puntos extremos, presentan una gran
variabilidad.

Una representacion grafica diferente, a menudo utilizando los mismos
elementos que la representacion QQ, es la representacion de la probabilidad (PP),
en la que se representan los siguientes puntos:

(p;, F(a;,0))
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donde F(aj, 0) indica la funcion de distribucion del modelo propuesto, evaluado
en el punto a; y asignando a los parametros del modelo valores considerados
razonables. La linealidad de la representacion indica un ajuste adecuado entre el
modelo aproximado y los datos. Como se utilizan estimaciones, la representacion
PP solo puede ser realizada después de ajustar el modelo. Sin embargo, su
utilizacidon no se limita exclusivamente a modelos con localizacion y parametros
escalares.

En la representacion PP los puntos extremos tienen la menor variabilidad. Para
estabilizar la variabilidad de los puntos representados se emplea la representacion
de probabilidad estabilizada (SP) [30], en la que se representan los siguientes
puntos:

1

<% sin™! <p}5> , % sin_l{Fl/2 (aj, @)})

De manera alternativa, se pueden utilizar las envolventes para mejorar la
interpretacion de las representaciones QQ y PP [31] [32] [33].

2.4.- Modelado de riesgos proporcionales
2.4.1.- Introduccion

Desde el comienzo del estudio sobre el modelado de riesgos proporcionales
[34] la mayor parte de la utilizacion de los métodos de riesgos proporcionales ha
sido para el analisis de datos de supervivencia en el campo médico. La
aproximacion basada en riesgos semiparamétricos esta tomando una gran
relevancia en el andlisis de la supervivencia, ya que no son necesarias para el
analisis suposiciones con respecto a la forma de la funcion de riesgo [35] [36] [37]
[38].

El modelo de riesgos proporcionales (Proportional Hazards, PH) caracteriza los
efectos sobre la funcion de riesgo de determinadas variables explicativas o factores
asociados con el tiempo de vida del equipamiento. EI modelo lineal PH asume que,
con las condiciones dadas por un vector de variables simultaneas x = (x4, ..., x,,)7, la
funcidn de riesgo h(t) toma la siguiente forma:

h(t; x) = hy(t)e* B (2.18)

donde f es un vector de parametros desconocidos By, S, ..., 8, Y ho €s alguna
funcion de riesgo de referencia. De esta manera el efecto combinado de las
variables x es simplemente modificar la escala de la funcién de riesgo hacia arriba o
abajo.
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En andlisis estadistico depende de si se asume 0 no una forma particular de la
funcion de riesgo de referencia hy(t). En caso de que si, se puede escribir la funcién
de riesgo acumulativa de referencia H, de la forma G(t; 8), donde G es una funcion
conocida y 6 es un vector de parametros desconocido. Una situacion
particularmente importante es cuando G(t;8) = aG(t)", donde G es una funcién no
decreciente con t. La funcién de supervivencia S(t; x) es, bajo ciertas condiciones,

S(t;x) = exp{—H(t;x)}, donde H(t;x) = foth(s; x) 6s es la correspondiente funcion
de riesgo acumulada. Por lo tanto:

S(t;x) = exp{—HO(t)exTﬁ} = exp{—aG(t)"exTﬁ}
= exp{—exp(ny + loga + xT8)}

donde y =logG(t). De esto resulta que el modelo PH se puede escribir de la
siguiente manera:

y=-n"tloga—x"T(n71p) +n 'z (2.19)

donde la variable aleatoria z tiene el estandar de la distribucion Gumbel. Por lo
tanto, en este caso el modelo PH es equivalente a un modelo Weibull logaritmico-
lineal para los tiempos transformados G(t;).

En el caso donde h, no estd especificado, una aproximacion simple para el
analisis estadistico consiste en asumir una determinada forma inicial para la funcion
de riesgo acumulada H,, como at”, ajustar un modelo logaritmico-lineal y utilizar un
analisis residual para identificar una transformacion adecuada apropiada G (t) de los
datos. Este procedimiento se puede repetir hasta obtener un ajuste satisfactorio.

2.4.2.- Analisis del modelo semiparamétrico PH

Si se supone que la funcién h, no esta especificada, se puede utilizar una
forma de probabilidad para f que no impliqgue conocer la funcion h, [9]. Se supone
gue una muestra aleatoria de n elementos proporciona r tiempos de vida diferentes
y n—r tiempos censurados, los tiempos ordenados son tgy,..,tx) Y R; los
elementos con t > t;, donde t puede ser o bien un tiempo de vida observado o un
tiempo censurado. R; es el riesgo establecido en el tiempo ¢(;), es decir, aquellos

elementos que estaban en riesgo de fallo justo antes del instante t;). La estimacion
de B se puede basar en la “funcion de probabilidad”:

ex xT
L(B) =11} _emnlilof) (2.20)

=1 [Sier, exn(xT )|
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donde x;, es el vector de variables de regresion asociado con la unidad que ha
fallado en el instante ¢ ;.

Existen diferentes maneras alternativas de justificar la utilizacion de esta
funcidn de probabilidad [34]. Si se consideran que R; son los elementos en riesgo en
un instante inmediatamente anterior a t(;, la probabilidad condicional de que un

elemento correspondiente a x(;) sea el siguiente en fallar es:

h(twix@)  _ _ exp(x{ )
Yier; Mty X(i)) ZzeRiexP(xlTﬁ)

La probabilidad dada por la ecuacion (2.20) se obtiene tomando el producto de
estos términos en todos los tiempos de fallo ;). Cuando las observaciones no estan
censuradas, la ecuaciéon (2.20) proporciona la probabilidad conjunta de la muestra,
condicional en los tiempos de fallo observados t,...,t;y y se denomina
probabilidad condicional. Si las observaciones estas censuradas, la ecuacion (2.20)
toma la forma de una probabilidad parcial [39]. Si no se conoce la funcion hy(t) los
tiempos de fallos observados proporcionan poca o ninguna informacién sobre los
coeficientes de regresion £, de manera que la ecuacion (2.20) es una funcion de
probabilidad adecuada para inferir los valores de S.

En el caso de muestras no censuradas o censuradas de Tipo Il, la ecuacion
(2.20) es la funcién de probabilidad marginal de g exclusivamente en funcién de los
rangos de observacién [40]. En tal caso sélo se considera el orden de los elementos
con respecto a su tiempo de fallo, ignorando el valor concreto de los tiempos de
fallo. De esta manera se puede expresar de una manera mas formal que los tiempos
de vida no proporcionan por si mismos informacion sobre . Esto se puede extender
igualmente al caso general de observaciones censuradas.

Por lo tanto, la ecuacion (2.20) se considera una probabilidad adecuada para
situaciones en las que hay muy poca informacion sobre la forma de la funcién h,(t).
Los métodos generales de estimacion de la maxima probabilidad ML (seccion 2.3)
se puede emplear para estimar 8, asi como se pueden obtener errores estandar
aproximados a partir de la matriz de las derivadas de segundo orden de log L(f)
evaluados en los estimadores ML . Se pueden comparar diferentes modelos por
medio de sus respectivas probabilidades logaritmicas maximizadas.

a) Célculo computacional

Para el célculo computacional de la ecuacion (2.20) se calculan los valores
A, = exp(x] B) y se acumulan desde el tiempo de vida o censurado mayor hasta el
menor, dando valores ¢; = Y, 4 parai = 1,...,r. La probabilidad L(8) es entonces
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el producto de los términos Ay /c; para i=1,..,r, donde Ay = exp(x{B). La
funcion de probabilidad logaritmica [(8) y sus derivadas vienen dadas por:

L(B) = f=1(x(Ti),3 —logc;)
U'(B) = Xy (@) — %)
U(B) = Xi—a(4i —9:9,")
donde:
U = ¢~ Yier, A X

— -1 T
Ap = ¢ Yier, hi XX

Un procedimiento de maximizacion numérica como el procedimiento Newton-
Raphson se utiliza para resolver la ecuacion de probabilidad I'® = 0 y obtener f
[9]. Para pequefias cantidades de datos se puede emplear GLIM [41].

b) Observaciones vinculadas

Cuando existen vinculos entre los tiempos de fallo se complica el analisis, por
ejemplo, debido a errores de redondeo. Las expresiones para las probabilidades
condicional y marginal son muy complejas para estos casos, pero se puede utilizar
la siguiente aproximacion:

L(B) = [T}, —=2lsiB) 2.21)
[Sier, exp(<B)]

donde d; es el nimero de elementos fallando en el instante ¢;, y s; s la suma
de las covariantes de los elementos que se ha observado que fallan en el instante
t)- Esta aproximacion es apropiada si los promedios d;/n; son pequefios, donde n;
es el numero de elementos en riesgo en un instante t;). Si estos promedios son
elevados, entonces es recomendable ajustar una version del modelo PH.

c) Covariantes dependientes del tiempo

En aplicaciones de supervivencia a menudo es apropiado relacionar el riesgo
de fallo en un instante con la covariante dependiente del tiempo, como una forma de
estimar el dafio al que ha sido sometido el componente. Para ello hay que
reemplazar x por x(t) en la ecuacion (2.18) del modelo PH. Puede haber una o
varias covariantes dependientes del tiempo, y diferentes tipos de variables
dependientes del tiempo. Una covariante externa es aquella que no esta
directamente relacionada con el fallo del componente, por ejemplo, un estrés
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aplicado, mientras que una covariante interna es una medida del tiempo generada
por el propio elemento. Cuando no existen valores vinculados se puede utilizar una
probabilidad parcial [39]:

- exp({x(i)(t(i))}Tﬁ)
L = . T
®) =t [ZIERL- exp({xl(t(i))} ﬁ)]

(2.22)

Si por el contrario existen valores vinculados, la ecuacion (2.21) es una
aproximacion adecuada, reemplazando x por x(t). Los tiempos de calculo
computacional para la ecuacion (2.22) son, por lo general, mayores que para la
ecuacion (2.20).

2.4.3.- Estimacion de las funciones de riesgo y sup  ervivencia

Una vez que se han obtenido los coeficientes de maximizacién de la ecuacién
(2.20), o bien de alguna de sus modificaciones, es posible obtener una estimacion
no paramétrica de la funcibn de supervivencia. La siguiente férmula es una
generalizacion de la estimacion del limite de producto (Product Limit, PL), apropiada
cuando no existen vinculos.

So(t) = Hj:t(j)<t a; (2.23)

donde:

Aj /1]/
S =1- 2.24
% ZleRj A (2.24)

Ay = exp(a] )

Los valores @; requeridos en la ecuacion (2.23) se obtienen substituyendo I
por S en la ecuacion (2.24). En el caso con vinculos es mas complicado [7] [9]. Igual
gue con el estimador PL, si la ultima observaciéon es un valor censurado C, entonces
S, (t) no esta definido al suceder C.

Una representacién de la funcion de supervivencia empirica $,(t) puede
sugerir la existencia de una forma paramétrica adecuada para S,(t). También se
pueden emplear los métodos de la seccion 2.3 para reemplazar el estimador PL por

So(t). Se recomienda que los puntos de representaciéon p; sean p;=1-—
%[fo(ti—1 +0) + So(t; + 0)]. Una estimacion de la funciéon de riesgo acumulada de

referencia es Hy(t) = —log S, (t) o alguna de sus modificaciones.
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2.4.4.- Comprobacion de modelo

La funcion de riesgo acumulada empirica (Empirical Cumulative Hazard
Function, EHF) H,(t) puede ser utilizada para verificar la suposicion PH. Para
comprobar la proporcionalidad de la suposicion con respecto un factor particular, se
deben estratificar los datos de acuerdo al nivel del factor y ajustar el siguiente
modelo:

hi(t; %) = hoj(t)e* P (2.25)

donde j es el nivel de factor. Escribiendo Flj(t) para el EHF del estrato nimero
j, las funciones logﬁj(t) deberian aparecer mas o menos paralelas verticalmente al
representarlas con respecto t. Se puede utilizar un método similar para comprobar

la suposicién PH con respecto la variable x agrupando valores contiguos de x si es
necesario y ajustando las funciones de riesgo de referencia [42] [43] [44] [45].

Para una mayor comprobacion del modelo, se puede definir el valor residual de
una observacion no censurada:

e =Hy(t)e*X P

donde t es el tiempo de vida observado y x el correspondiente vector de
variables de regresion. También es posible definir un valor residual para una
observacion censurada:

e=Hy(t)e* P +1

donde ahora t es el punto de censura. Si el modelo PH es adecuado, el
conjunto de valores residuales deberia comportarse como una muestra de la
distribucion Exponencial. Igualmente, los valores r =loge deberian parecer
comportarse como muestras aleatorias de una distribucion Gumbel. Los valores
residuales exhiben ciertas peculiaridades y a veces no resultan claros. Por ejemplo,
la representacion de los valores residuales puede parecer aceptable, y sin embargo,
el modelo PH resultar inadecuado [36]. Tales representaciones no deben por lo
tanto ser utilizadas mas que junto con otros métodos de comprobacion del modelo.

La forma de I'(B) dada en la seccion 2.4.2. sugiere una definicion alternativa
de un valor residual como el tiempo de vida i — ésimo corresponde con el vector
p X 1 del vector x; —9; [46]. Los valores residuales se pueden emplear también
para valorar la idoneidad de la suposicion PH [47].

34



Andlisis de supervivencia

Capitulo 3:
Metodologia

3.1.- Procedimiento de recogida de datos
ZARADEMP

El presente trabajo se basa en el “Proyecto ZARADEMP”, un estudio de salud
en la poblacién adulta y anciana de Zaragoza, centrdndose en la recogida de datos
relacionados con depresion clinica e infarto de miocardio. Se trata de una
investigacion en una muestra representativa sobre algunas de las enfermedades o
trastornos en edad adulta y, particularmente, en los grupos de edad mas avanzada,
gue preocupan de verdad a los individuos, a la comunidad médico-cientifica y a la
sociedad en general.

Zaragoza es la ciudad de estudio (ZARA), y demencia (DEM) y depresién
(DEP) dos de los grandes problemas y a los que se les dedica una parte principal de
la investigacion y el acronimo ZARADEMP. De hecho, el proyecto va mucho mas
alla de estos trastornos y alcanza a otras enfermedades, degenerativas 0 no, a
disfunciones e incapacidades, pero también a la salud en general.

El estudio es poblacional, asi que trata de llegar a las enfermedades alli donde
se encuentran, ya que muchos pacientes permanecen en su domicilio, quiza en una
residencia, sin que sus enfermedades y trastornos lleguen nunca al hospital ni a la
atencion médica. También se puede considerar epidemioldgico, ya que incorpora la
metodologia basica de la medicina preventiva, es decir, busca, entre otros
cometidos cientificos, factores de riesgo de enfermedades, contra los que
eventualmente se pueda intervenir de modo preventivo, asi como aspira a identificar
factores de proteccion que ayuden a fomentar modos de vida saludables. Este
proyecto se enfoca en esa direccion, y en ello radica el optimismo razonable que
impregna la investigacion.

El proyecto ha requerido el esfuerzo de un equipo profesional multidisciplinar,
con la contribucion de estudiantes de medicina (“lay interviewers”) y de jovenes
investigadores en formacién, con cuya participacion el estudio adquiere un
importante valor afiadido de cara al futuro. Se ha necesitado, ademas, la
colaboracion de muchas instituciones y una generosa financiacion. El trabajo ha
supuesto varios aflos de preparacion previa y otros cuatro mas de arduo trabajo de
campo y complicada logistica. También ha sido costoso el andlisis de datos y
complicada su aceptacion por varias publicaciones internacionales, como “Archives
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of General Psychiatry”, “Current Opinion”, “Internacional Journal of Epidemiology” y
otras, donde se han publicado sus resultados.

3.2.- Caracteristicas del proyecto ZARADEMP

3.2.1.- Motivaciones

1. El estudio de la frecuencia y distribucién de enfermedades y trastornos en la
poblacién general de edad avanzada, puede ofrecer datos sobre factores de
riesgo o factores de proteccion.

2. Si conocemos factores de riesgo o de proteccion de enfermedades y
trastornos, podra hacerse una medicina preventiva.

3. Los estudios de prevalencia no son suficientes a estos propositos: aunque
sea un proyecto mucho mas costoso, se trata de hacer un estudio de
“incidencia” o casos nuevos; y a continuacion, un estudio analitico (“caso
control”) de factores “de riesgo” o “de proteccion” de enfermedades y
trastornos.

3.2.2.- Objetivos

1. Estudio de salud en la poblacion general de edad avanzada.

2. “Incidencia” (“casos nuevos”) de:
* demencia
* depresion
» otras enfermedades neurodegenerativas
Distribucion de potenciales factores “de riesgo” / “de proteccion”
4. Analisis “caso control”, en “casos incidentes”, de los hipotéticos factores “de
riesgo” / “de protecciéon”
5. Sentar las bases para potenciales estudios de prevencion/de intervencion.

3.2.3.- Fases de recogida de datos

El proyecto ZARADEMP ha contado con tres olas de recogida de datos. La
primera comienza en el aflo 1994, mientras que la segunda y tercera tienen lugar,
respectivamente, a los dos y cinco afios aproximadamente. El seguimiento de los
pacientes se ha realizado durante trece afos, aproximadamente, es decir, que se
han recogido diversos datos sobre los pacientes hasta el afio 2007.
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Background
“Zaragoza Study”: ZARADEMP “0”
Prevalence of dementia and depression

ZARADEMP STUDY

Wave |
LZARADEMP “1”
(n=4.803)
“Cross-sectional” study (Sep. 1994)
Phase I: “Lay interviewers”, supervised
Phase 1I: Psychiatrists (“doubtful cases™)

l

Wave 11
ZARADEMP “II”
(n=3,237)

“Incidence” study (Jan. 1997)
Phase I: “Lay interviewers”, supervised
Phase 1I: Psychiatrists
Phase I11: Hospital phase

|

Wave I
ZARADEMP “1I1"
(n=2,403)

“Incidence” study (May 1999)
Phase 1: “Lay interviewers”, supervised
Phase 11: Psychiatrists
Phase I1I: Hospital phase

Figura 3.1: Fases del proyecto ZARADEMP
3.2.4.- Muestra de entrevistados

La muestra de personas entrevistadas abarca un grupo de cerca de diez mil
personas mayores de cincuenta y cinco afios al comenzar el estudio. Su distribucion
en grupos de edad y sexo se puede observar en la Tabla 3.1.

37



Analisis de supervivencia

Table 1
Sample characteristics of the elderly interviewed
ZARADEMP 1 ZARADEMP 11 ZARADEMP III

Age Male  Female  Total Male  Female  Total Male  Female  Total
33-39 77 L1 165 0 0 0 0 0 0
60-64 439 484 923 254 279 533 68 17 145
65-69 391 474 865 333 382 715 272 295 567
T0-74 345 492 837 293 358 651 263 291 554
73-79 245 372 617 218 317 535 196 202 488
80+ 535 a6l 1,396 350 453 803 262 387 649
Total 2,032 2,771 4,803 1.448 1,789 3,237 1,061 1,342 2,403

Tabla 3.1: Muestra de entrevistados del proyecto ZARADEMP

3.3.- Organigrama del proyecto ZARADEMP

GRUPO COORDINADOR

PSICOSOMATICA/
PSIQUIATRIA Equipo de gestion " “LAY INTERVIEWERS” P
o o EPIDEMIOLOGIA i - NEUROLOGIA
Psiquiatras Administrador . L . Estudiantes de medicina .
o Epidemiélogosy Metodélogos L n Neurélogos
MIR de Psiquiatria Colaboradores Médicos de familia
Becarios

Figura 3.2: Organigrama del proyecto ZARADEMP
3.3.1.- Grupo coordinador

* Antonio Lobo (Psicosomética/Psiquiatria. Investigador principal)
» Guillermo Marcos (Epidemiologia),

» Pedro Saz (Psiquiatria).
3.3.2.- Participantes

* Un equipo cientifico formado por psiquiatras, epidemiologos, neurélogos, MIR
y becarios

» Equipo de gestion: Javier Feijéo, Sonia Carreras, Olga Ibafiez.

» Entrevistadores estandarizados (“Lay interviewers”)
3.3.3.- Organismos colaboradores

1. Servicio de Psicosomatica y Psiquiatria de Enlace H.C.U.
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Depto. De Medicina y Psiquiatria

Servicio de Neurologia H.C.U.

Servicio de Psiquiatria H.U. Miguel Server
Unidades de Atencion Primaria

Servicio de Psiquiatria D.G.A.

N o g M Db

Unidad Mixta de Investigacion Hospital Clinico Universitario-Universidad de
Zaragoza

8. Grupo financiador: becas concedidas 94-1562, 97-1321E, 98-0103 y 01-0255
del Fondo de Investigacion Sanitaria, Ministerio de Sanidad, Madrid; CICYT
SAF93-0453 de la Direccién General de Investigacion Cientifica y Técnica,
Secretaria General de Universidades, Madrid; y BIOMED EU Actions as the
EURODEP Project (depression in the elderly).

3.4.- Aplicacion de ZARADEMP en este estudio

Se ha seleccionado una muestra de mil personas, recogida en la ciudad de
Zaragoza dentro del proyecto ZARADEMP. El objetivo de este estudio es concluir si
existe una influencia de factores (tratados como variables estadisticas) que
disminuyen la supervivencia en caso de infarto de miocardio y depresion clinica. En
concreto, se analizara cual es el efecto que provoca en la supervivencia el hecho de
gue una persona esté deprimida o infartada y la influencia mutua de ambos en una
disminucién de la supervivencia. Se tratara de cuantificar también la influencia que
representa la depresion en una disminucion de la supervivencia en personas
infartadas, es decir, se pretende analizar la interrelacion entre depresion e infarto
para cuantificar su posible influencia en una disminucién de la supervivencia.

3.5.- Presentacion del problema

En investigacién clinica se recoge y analiza con frecuencia informacién sobre
los pacientes con respecto a la aparicion de un determinado efecto adverso en
general o tras la administracién de un medicamento, o bien porcentajes de curacién
después de un determinado tratamiento.

El tiempo de seguimiento de los pacientes es en general lo suficientemente
largo como para poder analizar tanto lo que ha ocurrido como la secuencia temporal
en la que lo ha hecho. De hecho, éste es uno de los puntos clave de la medicina en
la actualidad y hacia donde se dirigen los estudios cientificos mas punteros y
relevantes. Uno de los problemas mas importantes tanto para la sociedad como
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para la comunidad cientifica es encontrar remedios contra enfermedades para las
que adn no existe cura, y en particular, enfermedades cuyo origen y razon se
desconoce, como por ejemplo el cancer, Alzheimer, Parkinson, y tantas otras.

El andlisis de supervivencia quiza no resuelva estas preguntas por si sélo (el
origen y causas de la enfermedad) pero puede servir como una muy Util herramienta
a la hora de localizar variables que pueden contribuir a una mejor calidad de vida,
no soélo su duracion en el tiempo propiamente dicha, sino también a otros niveles,
como el psicolégico, de movilidad, de independencia, asi como identificar aquellas
variables que pueden contribuir al efecto contrario, para evitarlas en la medida de lo
posible.

El siguiente ejemplo se presenté durante la conferencia “Erkrankungen der
Aorta” (“Enfermedades de Aorta”) celebrada el 24 de febrero de 2016 en el Hospital
Universitario “Rechts de Isar” de Muanich, Alemania. A un paciente recientemente
diagnosticado con una enfermedad coronaria, en concreto aneurisma de aorta, se le
proponen dos alternativas distintas de cirugia, una de ellas minimamente invasiva
con una nueva técnica recientemente implantada. Las dos cirugias presentan una
probabilidad de curacién practicamente idéntica.

Al final del estudio, el porcentaje de enfermos que han sufrido de dolores
abdominales intensos ha sido del 80% en cada grupo. Pero al analizar con
detenimiento el inicio y duracion de esos dolores abdominales, se observa que en el
primero de los grupos (cirugia minimamente invasiva) un 70% sufria de intensos
dolores sélo la primera semana después de la intervencion, manteniéndose asi las
tres siguientes semanas para el 10% de ellos. En el segundo grupo, donde la cirugia
habia sido mayor, los porcentajes respectivos fueron del 20% para soélo la primera
semana y de un 60% durante diez semanas siguientes. Si uno se centra
exclusivamente en el porcentaje de pacientes con dolores intensos tras la cirugia se
concluiria que los dos tratamientos son comparables. No obstante, si se tiene en
cuenta su presentacion a lo largo del tiempo, resulta bastante evidente cuéal de los
dos es preferible.

El andlisis del tiempo hasta un acontecimiento (analisis de supervivencia) es,
por lo tanto, una herramienta imprescindible en la investigacion clinica y
epidemioldgica, como muestra este ejemplo, y hoy en dia las revistas biomédicas
mas prestigiosas poseen un gran numero de articulos que utilizan algun método de
analisis de supervivencia. Dos ejemplos de ello se encuentran en el JACC Journal of
the American College of Cardiology, “Depression is a risk factor for mortality after
myocardial infarction: fact or artifact?”, asi como en American Journal of Cardiology,
“Depression as a risk factor for mortality after acute myocardial infarction”, ambos
incluidos en el ANEXO H.
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El andlisis de la variable tiempo presenta dos caracteristicas importantes:

i) el tiempo no sigue una distribucion Normal, por lo que se han de usar otro
tipo de técnicas estadisticas (por ejemplo, métodos no parameétricos);

i) el tiempo de seguimiento para algunos individuos sera inferior al tiempo
total hasta el acontecimiento a estudiar (la denominada “censura”).

A continuacion, se introducen y explican los conceptos basicos del analisis de
supervivencia. La mayoria de los analisis de supervivencia utilizan términos como
Kaplan-Meyer, Log-rank, regresion de Cox, tiempos censurados y otros. Se
comentard sobre qué se basan estos términos y su interpretaciéon. También se
explica como generar e interpretar las curvas de supervivencia, y cOmo
compararlas. Finalmente, se explicaran ciertas normas a tener en cuenta para el
analisis.

3.6.- Métodos de analisis para la supervivencia

En muchos estudios quirdrgicos o en aquellos relacionados con enfermedades,
desde leves hasta graves, la variable principal que se quiere valorar es el tiempo
gue transcurre hasta un determinado suceso. A este tiempo, normalmente, se le
denomina “supervivencia”’, aunque el suceso en cuestion no tiene por qué ser,
necesariamente, la defuncion.

Cuando el suceso que queremos evaluar ocurre en todos los pacientes se
dispone de varias técnicas estadisticas que pueden aplicarse. Sin embargo, lo mas
habitual es que el suceso en cuestion (defuncion, reaparicion de sintomas, etc.) no
se presente en todos los individuos. Ademas, aunque comprobar la distribucién
estadistica deberia ser el primer paso antes de aplicar cualquier prueba, muchas
veces no se evalla si los datos a analizar presentan una distribucion Normal. Es
muy frecuente que estos datos de supervivencia no sigan esta distribucion Normal,
de manera que la mayoria de las pruebas estadisticas conocidas comunmente no
son aplicables.

En esta situacion existe una serie de técnicas estadisticas (analisis de
supervivencia) apropiadas para estudios en los que se realiza el seguimiento de
cada paciente durante un determinado periodo y en los que, o bien se recoge el
intervalo que transcurre entre el hecho inicial y el hecho final, o bien hasta que
acaba el seguimiento si no se produce el hecho final. Ademas, entre estas técnicas,
se disponen de pruebas para comparar diferentes curvas de supervivencia, asi
como modelos mas complejos basados en la regresion que permiten valorar el
efecto de un conjunto de valores prondsticos.
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3.6.1.- Antecedentes

Los antecedentes mas lejanos de la aplicacion de métodos para el analisis de
supervivencia se pueden situar en la elaboracion de las tablas de mortalidad que el
astronomo Edmon Halley publicé a partir del registro de funerales y nacimientos de
la ciudad de Breslau, hacia el siglo XVIII.

Sin embargo, el andlisis de la supervivencia tal como se conoce hoy en dia
tiene sus raices en la ingenieria, y estd encaminado a analizar la duracion y
supervivencia de los diferentes elementos que conforman una maquina. Como en
tantas otras cosas (las famosas curvas ROC, por ejemplo), la Segunda Guerra
Mundial aceleré el desarrollo de estas técnicas.

En ciencias de la salud el auge de estas técnicas empieza hacia los afos
setenta. La gran ventaja que ofrecen estas técnicas, y lo que las ha popularizado, es
gue permiten generalizar el andlisis de respuestas binarias (si/no; fallecido/vivo),
incluido el tiempo de seguimiento, es decir, el tiempo que ha transcurrido desde el
inicio del seguimiento hasta producirse la respuesta o hasta el final del seguimiento
si la respuesta no se ha producido. Ademas, este tiempo que se analiza se puede
valorar en condiciones muy flexibles, puesto que la duracién del periodo de
observacion puede variar enormemente para cada sujeto.

Por lo tanto, el andlisis de la supervivencia es una técnica muy apropiada para
analizar respuestas binarias en estudios longitudinales o de seguimiento que se
caractericen por:

1. Duracion variable del seguimiento: los estudios de seguimiento tienen
fechas muy bien definidas de inicio y de cierre, pero los sujetos se
incorporan al estudio en momentos diferentes.

2. Observaciones incompletas: en la fecha de cierre del estudio aun no se ha
producido el evento terminal en ciertos sujetos (sujetos retirados “vivos”).
Ademas, puede haber pérdidas (sujetos perdidos o fallecidos p.e.). Estas
observaciones incompletas dan lugar a lo que se llama “datos censurados”,
y el andlisis de supervivencia se caracteriza por incluir la informacion que
aportan estos datos.

En conclusién, para realizar un estudio de supervivencia sélo se necesitan dos
valores, el tiempo de seguimiento del sujeto y una variable binaria que indica si es
un tiempo completo o censurado. De hecho, un analisis que mide una respuesta
binaria se puede hacer de muchas maneras, como la prueba y? (Chi-cuadrado), por
ejemplo. Sin embargo, el analisis de supervivencia presenta una caracteristica muy
importante, frecuentemente ignorada, y que permite no perder una informacion muy
importante, el ritmo al que se va presentando, es decir, la tasa de incidencia del
evento. También podriamos hacer un analisis utilizando la variable “tiempo”, pero
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esto es incorrecto, porque en realidad sblo es conocido en los sujetos que han
presentado el evento.

3.6.2.- Conceptos basicos

Para explicar los conceptos basicos del analisis de supervivencia, se muestra
el ejemplo de una serie de pacientes con neoplasia de eséfago operada y la
evaluacioén de su supervivencia a los cinco afios.

Tiempo calendario : En la Figura 3.3 cada barra representa la fecha de inicio del
tratamiento y la fecha final de seguimiento a los cinco afios o la fecha de ultimo
control en dispensario si no han transcurrido estos cinco afios para cada uno de los
diez pacientes del estudio. Cada barra es el tiempo calendario de cada paciente.

N.? de pacientes

© o N o o s W=

10

[ ]

72 84

48
Meses

60

Figura 3.3 : Tiempo calendario

Tiempo de seguimiento : Se representan en la Figura 3.4. Son los mismos datos
gue en la 3.3, pero ordenados de menor a mayor tiempo de seguimiento y
preparados para hacer el analisis descriptivo.

M.” de pacianies

@
L]
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Meses

Figura 3.4 : Tiempo de seguimiento
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Fecha de inicio y fecha de cierre : Determinan la duracion del estudio. La primera
diferencia a tener en cuenta con respecto otros estudios es gque los sujetos entran
con una fecha diferente para cada uno y que no tiene por qué coincidir con las
fechas de inicio y final del estudio. En este ejemplo el estudio dura ochenta meses.

Fecha de la ultima observacion : La ultima noticia que se tiene de un sujeto marca
la fecha de la ultima observacion y, mucho mas importante, el estado del sujeto, que
puede ser “fallecido” (si el evento terminal se ha producido) o “vivo” en caso
contrario.

Tiempo de seguimiento : Es el tiempo que transcurre entre la fecha de entrada en
el estudio hasta la fecha registrada en la ultima observacion. Serd una de las dos
variables fundamentales para efectuar el analisis.

Evento terminal : Los modelos basicos de analisis de supervivencia consideran un
solo estado terminal. En este estudio el evento terminal es la defuncién del sujeto,
aunque podria ser perfectamente otro suceso. En los andlisis basicos el evento
debe presentarse una sola vez, por ejemplo, no se puede analizar a un paciente que
presente una recaida, se cure, y vuelva a presentar otra recaida posterior.
Genéricamente, se llama al estado terminal como “defuncion”, pero puede ser
perfectamente el alta, la remision de la enfermedad, la recaida, el fallo de sutura o
cualquier otro incidente que pueda tener dos estados bien definidos: “vivo” y
“fallecido”. Este evento terminal es la segunda de las dos variables indispensables
para el analisis de supervivencia.

Tiempo de supervivencia : Si el estado del sujeto es “fallecido”, el tiempo de
seguimiento se llama “tiempo de supervivencia”. Se trata por lo tanto de un tiempo
completo o no censurado (uncensored time). En este ejemplo, se conoce el tiempo
de supervivencia de los sujetos 1, 2, 4, 6, 8 y 9 porque han fallecido durante el
periodo del estudio.

Tiempos incompletos o censurados : Si el estado del sujeto es “vivo” porque en la
ultima observacion no se habia producido el evento terminal, se trata de un tiempo
incompleto o censurado (censored time). En este ejemplo son los sujetos 3, 5, 7y
10. Estas observaciones, llamadas incompletas por la derecha, aportan informacion
para estimar las probabilidades de supervivencia, y es una de las diferencias del
analisis de supervivencia respecto de otros estudios. Los tiempos censurados
pueden tener varios origenes, por ejemplo, sujetos retirados vivos o perdidos.

Sujetos “retirados vivos” : Al terminar un estudio hay sujetos que han sido
seguidos regularmente y que en el momento del cierre del estudio no han
presentado el evento terminal. En este ejemplo, los sujetos 7 y 10 no han realizado
el seguimiento completo de sesenta meses y no han presentado el evento terminal.
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Sujetos “perdidos” : Los sujetos perdidos, bien porque han cambiado de domicilio
0 porque han fallecido por otras razones no relacionadas con el estudio, también
producen tiempos incompletos. En este ejemplo, el sujeto 5 dejo de acudir al
seguimiento.

Tanto los sujetos “retirados vivos” como los sujetos “perdidos” producen
tiempos incompletos censurados por la derecha, los cuales son analizados de
manera idéntica, pero son muy diferentes realmente. Evidentemente no son lo
mismo cien tiempos censurados con noventa perdidos y diez retirados vivos que con
diez perdidos y noventa retirados vivos. Por este motivo es necesario proporcionar
el dato adicional de sujetos perdidos al indicar los resultados de cualquier analisis
de supervivencia.

3.6.3.- Censura

El analisis de supervivencia presenta una caracteristica que lo diferencia
claramente de otros analisis estadisticos, y es que algunos individuos experimentan
el evento terminal y otros no, lo que hace que el tiempo de supervivencia de los que
no lo han experimentado sea un parametro desconocido. Interesa describir como
puede producirse un tiempo censurado. Esto puede suceder por tres vias diferentes:

1. El paciente no ha sufrido (aun) el evento terminal en la fecha de fin del
estudio.

2. El paciente se ha perdido.

3. El paciente experimenta un evento diferente pero que imposibilita el
seguimiento.

En el ejemplo anterior un paciente es seguido durante sesenta meses y
después es dado de alta. Es importante entender que un sujeto seguido durante
sesenta meses, y que por tanto ha seguido todo el protocolo, pero que después es
dado de alta es un sujeto retirado vivo, es decir, proporciona un “tiempo incompleto
0 censurado”. Lo que define un tiempo completo es la presencia del evento terminal,
no que el paciente haya sido dado de alta por no necesitar mas seguimiento.

Otro ejemplo seria el de un paciente operado de un cancer de esofago dentro
de un estudio que mide la mortalidad por cancer y que fallece a los seis meses por
accidente de tréfico. En este caso seria un “retirado vivo”, y por tanto, un tiempo
censurado porque el evento terminal, la defuncién por cancer, no se ha presentado.
Esto puede parecer una trampa estadistica, pero en realidad ha de quedar muy bien
definido en cualquier estudio con una correcta metodologia, ya que, aplicado a este
caso, no es lo mismo medir la mortalidad global o la mortalidad por cancer. Si se
mide la mortalidad por cancer, entonces los que fallecen por otras causas son
“retirados vivos” y por tanto, censurados por la derecha.
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Los tiempos censurados por la derecha subestiman la verdadera supervivencia
del sujeto, y por tanto, los estudios de supervivencia normalmente subestiman la
supervivencia de la poblacion. También es posible que los tiempos sean censurados
por la izquierda, e incluso, puede haber intervalos censurados (periodos dentro del
seguimiento).

3.6.4.- Funciones de supervivencia y riesgo

Los datos de supervivencia se pueden presentar y estudiar con dos tipos de
probabilidades diferentes, a saber, la probabilidad de supervivencia y la probabilidad
de riesgo.

La probabilidad de supervivencia, también llamada funcion de supervivencia,
S(t), es la probabilidad de que un individuo sobreviva desde la fecha de entrada en
el estudio hasta un instante determinado en el tiempo t. La probabilidad de
supervivencia describe la supervivencia global de toda la poblacion sometida a
estudio.

Pero incluso mas interesante que la probabilidad de supervivencia, aunque
muchisimo menos conocida, es la funcioén de riesgo, h(t), que indica la probabilidad
de que a un individuo que esta siendo observado en el tiempo t le suceda el evento
en ese instante. En el ejemplo anterior sobre cancer de esofago, por ejemplo, la
funcién de riesgo indicaria la probabilidad de que fallezca un paciente operado de
cancer de esofago en un instante, por ejemplo, dieciséis meses después de la
operacion (suponiendo que haya sobrevivido hasta ese momento).

Existen diferencias entre las funciones de probabilidad y de riesgo. Mientras
gue la funcién de supervivencia S(t) se centra sobre todo en la no ocurrencia del
evento (el paciente no ha fallecido o no ha recaido), la funcion de riesgo h(t) se
centra en la posible ocurrencia del evento, es decir, proporciona informacion sobre
la tasa de incidencia, respondiendo a preguntas como en qué momentos existen
picos de recaidas, pudiendo implicar cambios en un determinado tratamiento clinico.
Si en el ejemplo del cancer de eséfago la funcion de riesgo h(t) muestra un pico
maximo de recidivas alrededor de los doce meses, es posible plantearse un
seguimiento mas exhaustivo de los pacientes hacia los ocho meses con objeto de
detectarlas en una fase mas precoz que ofreciera mas posibilidades terapéuticas.

3.7.- Métodos de analisis empleados

Para un correcto estudio de analisis de supervivencia es necesario el uso de
principalmente tres herramientas basicas:

1. Estimador Kaplan-Meier
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Muestra curvas de supervivencia, realiza estimaciones y resumenes.
2. Prueba de Log-rank

Realiza pruebas de hipotesis con comparacion de curvas de supervivencia.
3. Regresion de Cox

Se buscan variables prondstico.
3.7.1.- Kaplan-Meier (Descripcion de los tiempos de vida)

En muchos casos practicos no se dispone de un modelo paramétrico para la
funcibn de supervivencia, empleandose métodos no paramétricos para su
estimacion. En tal caso el estimador Kaplan-Meier el modelo no paramétrico mas
utilizado.

Empleando el estimador Kaplan-Meier se puede describir el tiempo de vida o
tiempo hasta el acontecimiento a estudiar, a partir de una muestra de individuos.
Este analisis se realiza mediante la estimacion (célculo) e interpretacion de las
curvas de supervivencia y de riesgo. Los analisis se realizan para cada muestra de
individuos asignados a una caracteristica especifica (por ejemplo, tratamiento, tipo
de enfermedad o grado) y permite, ademas, predecir un comportamiento futuro de
individuos o pacientes con caracteristicas similares.

A continuacion, se presenta un ejemplo. A partir de los tiempos recuperacion
de diez mujeres a las que se les realiz0 una cesarea sin complicaciones, se puede
estimar cual sera el tiempo de recuperacion de futuras madres, como se puede ver
en la Figura 3.5.
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Figura 3.5 : Funcion de supervivencia (pacientes en riesgo) aplicada al ejemplo del tiempo de
recuperacion de futuras madres tras la realizacion de una cesarea
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Si las observaciones consisten en una serie de tiempos t; con o sin censura por
la derecha, y d; es el niumero de eventos en el tiempo t;, siendo n; el nimero de
personas expuestas en el instante tj, entonces, el estimador Kaplan-Meier se define:

A continuacion, se presenta un ejemplo para pasar luego a interpretar el
significado de este estimador. Se consideran como ejemplo las observaciones
indicadas enla Tabla 3.2 (12257 89 11 12 14), en la que se indican igualmente
los calculos requeridos:

E n, d, | (n,—d,)/n, S(t) S(1)
1 10 1 9/10 9/10 0.900
2 9 2 7/9 9/10x 7/9 0.700
8 5 1 4/5 9/10 x 7/9 x 4/5 0.560
11 3 1 2/3 9/10x7/9 x4/5x 2/3 0.373
12 2 1 12 9/10x7/9x4/5x2/3x1/2 0.187

Tabla 3.2: Ejemplo de observaciones y valores requeridos para estimar la funcion de
supervivencia mediante el método Kaplan-Meier

Con estos valores se puede representar la funcion de supervivencia estimada
por el método de Kaplan-Meier, como se ve en la Figura 3.6.
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Figura 3.6 : Funcion de supervivencia
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Si se considera el primer evento, éste se presenta en un individuo para t=1.
Por lo tanto, si se considera que habia diez individuos en ese instante, S(1)=9/10. El

siguiente evento se produce en

t=2. Si se descompone P(T>2) como
S(2)=P(T>2)=P(T>2 | T>1) x P(T>1) es decir, la probabilidad de sobrevivir en el
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instante t = 2 es igual a la probabilidad de sobrevivirlo si se ha superado el instante
t = 1 multiplicada por la probabilidad de haber superado el instante t = 1.

Dado que hay nueve personas que viven por encima de t = 1 y dos personas
mueren antes de t = 2, entonces P(T > 2|T > 1) =7/9, y por lo tanto, P(T > 2) =

9 7 . ,
5 X5 =7/10. Para el resto de observaciones procederemos de manera analoga.

Se puede estimar la varianza de la funcion de supervivencia como:

7(S®) =80 Lysires

ni(ni—di)
3.7.2.- Log-rank (Comparacion del patron de supervivencia)

El estadistico Log-rank o Mantel-Haenszel compara distribuciones de
supervivencia de variables independientes combinando las tablas de contingencia
dos-a-dos para generar un estadistico general [48] [49] [50] [51] [52] [53].

Mediante la prueba de “rangos logaritmicos” o Log-rank se pueden realizar
contrastes de hipotesis entre dos muestras y decidir, mediante la obtencion de un p
valor, si la diferencia encontrada entre las dos curvas de supervivencia estimadas es
atribuible simplemente al azar, o bien es posible determinar una mejor supervivencia
para una de las dos poblaciones. Igualmente se pueden comparar mas de dos
curvas de supervivencia.

Este test no-paramétrico de comparacion de curvas de supervivencia es de
gran utilidad puesto que, en general, interesa al comparar dos o mas curvas de
supervivencia que puedan corresponder, por ejemplo, a distintos tratamientos o a
grupos experimentales diferentes. En este caso, la hipotesis de interés es:

Hy = S5,(t) = S,(t) = -+ = S, (t) Vt < tmax —  Hipbtesis nula

H;: Al menos un S;(t) es distinto para algin t < t,,,,, — Hip6tesis alternativa

a) Prueba de Log-rank para sélo dos grupos

El procedimiento no-paramétrico para comparar las observaciones de los
distintos grupos consiste en considerar los siguientes pasos:

1. Ordenar los D tiempos hasta el evento (por ejemplo, fallecimiento) para todas
las muestras conjuntamente, obteniendo la serie de valores t; < t, < -+ < tp.

2. Calcular para cada grupo j (con j = 1,2) y cada tiempo t; (coni de 1 aD) el
namero de individuos expuestos (individuos a riesgo) n;; y el numero de
sucesos (por ejemplo, fallecimientos) d;;.

3. Calcular:
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— \'2 . — \'2
n; = Lj=1Mij d; = j=1dij

donde n; es el total de individuos en riesgo en cada tiempo t;, con i =
1,2,..,D,yd; es el total de sucesos t;,,coni=1,2,..,D.

4. Para cada grupo calcular el nimero de sucesos (muertes) esperados como Si
el tratamiento no tuviese efecto en la supervivencia (hipotesis nula):

d; d;
Eiy =ny l/nl- ; Eiz =y l/ni

donde la suma da como resultado d;, i = 1,2, ..., D. Cada una de ellas son las
muertes esperadas si no hay efecto tratamiento.

Cuando se compraran dos grupos, el método de Log-rank se obtiene usando la
suma de los recuentos observados menos los esperados sobre todos los tiempos de
fallo para uno de los dos grupos.

0; — Ej = ¥2.4(dij — Eyj)
conj=1,2yD es el nUmero de tiempos de fallo. 0; — E; es la suma observada

menos la esperada para el grupo j = 1, 2.

Para el caso de dos grupos, el estadistico Log-rank, se calcula dividiendo el
cuadrado de la suma observada menos la esperada para uno de los grupos entre la
varianza estimada de la suma observada menos la esperada:

(0,-E)?

Estadistico Log — rank =
Var(OZ—EZ)

La expresion para la varianza estimada es:

i1Niz2(dig+diz) (Mg 4 niz—di —d;3) .
Var(0; — E;) = yP  matiz =1,2
( J ]) Zi=1 (i +n:2)? (i1 +n2—1) J
Por lo tanto, para dos grupos la formula de la varianza es la misma para cada
grupo. Esta formula de la varianza utiliza el nimero en el conjunto de riesgo en cada
grupo n;; y el nimero de fallos en cada grupo d;; en el tiempo i. La suma total se

realiza sobre todos los diferentes tiempos de fallo D.

En la hipétesis nula H, no hay en general diferencia entre las dos curvas de
supervivencia, y el estadistico Log-rank se aproxima a una funcién Chi-cuadrado y?
con un grado de libertad. Asi pues, un p —valor para el estadistico Log-rank se
determina a partir de las tablas de la distribucién Chi-cuadrado. Se pueden utilizar
varios programas informaticos, como por ejemplo SPSS, para calcular el estadistico
de Log-rank.
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Por otro lado, se puede obtener una aproximacion al estadistico Log-rank
usando los valores observados y esperados para cada grupo sin tener que calcular
la férmula de la varianza:

2
2 _y2 (07E)
X°= Zj:l E

Esta aproximacion es una Chi-cuadrado clasica y suma, sobre cada grupo que
estd siendo comparado, el cuadrado del valor observado menos el esperado
dividido por el valor esperado.

b) Prueba de Log-rank para mas de dos grupos

La prueba de Log-rank puede utilizarse también para comparar tres 0 mas
curvas de supervivencia. En este caso mas general la hipétesis nula H, es que
todas las curvas de supervivencia son la misma. Aunque el mismo disefio tabular se
puede emplear para realizar los calculos cuando hay mas de dos grupos, el
estadistico resulta bastante mas complicado mateméaticamente, al incluir tanto
varianzas como covarianzas de la suma observada menos resultados esperados
para cada grupo O; — E;. Por lo tanto, es conveniente una férmula matematica en

forma de matriz.

Procediendo de la misma manera que en el caso de dos grupos, se suponen k
grupos cuyas distribuciones de supervivencia desconocidas son S;(t), S,(t) ... Si(t).
El procedimiento no-paramétrico para comparar las observaciones de los distintos k
grupos consiste en los siguiente pasos:

1. Ordenar los D tiempos hasta el evento (por ejemplo, la muerte) para todas las
muestras conjuntamente, obteniendo la serie de valores t; < t, < -+ < tp.

2. Calcular para cada grupo j (con j=1,2,..,k) y cada tiempo t; (con i =
1,2,..,D), el nimero de individuos expuestos (individuos a riesgo) n;; y el
namero de sucesos (por ejemplo, fallecimientos) d;;.

3. Calcular:

_ vk , _ vk
ng =Yoo di =Xjody

donde n; es el total de individuos en riesgo en cada tiempo t;, con i =
1,2,..,D,yd,; es el total de sucesos t;, coni =1,2,..,D.

4. Calcular para cada grupo el numero de sucesos (muertes) como si el
tratamiento no tuviese efecto en la supervivencia (hipétesis nula):

d; d; d;
Eq =ny " n, 5 Eg =n" ny o Ege=nuc
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donde la suma da como resultado d;, i = 1,2, ..., D. Cada una de ellas son las
muertes esperadas si no hay efecto tratamiento.

Se denota por § al vector columna (6;4, 83, ...6;)' coni=1,2,...,D, y por E al
vector columna (Ejq, Ei2, ... Ejx)' coni =1, 2,...,D. Sean los vectores columna:

§=%16; ; E=Y.E

Notar que el vector § — E es la generalizacion para k > 2 de (0]- — Ej) que se
ha usado para k =2. En estadistica es frecuente que un estadistico
univariable de la forma x2/s? tenga, bajo hipétesis nula de que el valor
esperado de x sea 0, una distribucién Chi-cuadrado con un grado de libertad.
El estadistico Log-rank, o al menos una forma de él, se corresponde con este
tipo. Cuando un estadistico como éste se generaliza a un vector columna x,
la generalizacién usual del estadistico de prueba es de la siguiente forma:

X'V 1lx

donde V es la matriz de covarianza de x. De esta manera, para proporcionar
el estadistico Log-rank para cualquier k > 2, se necesita la matriz de
covarianza estimada del vector § — E.

Para cada tiempo t; (con i =1,2,..,D) y los grupos j y 1 la varianza de
d;; — Ejj, y la covarianza de d;; — E;; y d;; — E;; pueden ser estimadas por:

di(ninij_nizj)(ni_di)

var;; =
Y nZ(n;—1)
COVon = —n;jni; di(n;—d;)
1 n?(n;—1)

Las varianzas y covarianzas necesarias para cada entrada de la matriz de
covarianza § — E pueden ser estimadas sumando estas expresiones sobre i.

Es necesario indicar que el caso k = 2 no se ocupa del vector binario para los

dos grupos ni de la matriz de covarianza 2 X 2 de ese vector, sino solo de una
componente. De hecho, no es dificil apreciar que la matriz de covarianza
bidimensional seria singular, esto es, no tendria inversa. Tratando con sélo una de
las componentes y su varianza funciona bien. Por lo tanto, se utiliza la primera
componente, aunque se podria usar también la segunda. En el caso k > 2, las
componentes de § — E deben sumar hacia cero, y su matriz de covarianza sera de
nuevo singular.
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Sea S el vector columna § — E con una componente eliminada y sea V la
matriz de covarianza de S. Entonces, si la componente j es la eliminada de S, V es
simplemente la matriz de covarianza de § — E con la fila y columna j eliminadas.
Bajo la hipétesis nula de que todos los grupos tienen supervivencia equivalente
S'V~1S posee una distribuciéon asintética y? con k — 1 grados de libertad. Puede
demostrarse que el valor de este estadistico es el mismo sin tener en cuenta qué
componente de § —E es eliminada de S. Un programa informatico como SPSS
puede facilmente resolver los calculos del archivo de datos.

Si el nimero de grupos que son comparados es k = 2, entonces el estadistico
Log-rank tiene aproximadamente una gran distribucion de muestras con k —1
grados de libertad. En tal caso, la decisidbn sobre la “significancia” se hace
consultando las tablas de Chi-cuadrado y? con los adecuados grados de libertad y
observando si hay diferencia entre ambas curvas de supervivencia.

También se puede emplear una aproximacion a la anterior formula matricial,
incluyendo solo los valores observados y esperados sin calculos de varianza ni
covarianza cuando hay mas de dos grupos comparados. Sin embardo, el uso de
esta formula que aproxima la matricial no es necesario, ya que cualquier programa
informatico es capaz de calcular el estadistico Log-rank exacto.

2 _ Zn" grupos (0;—E;)*

X - i E;

3.7.3.- Regresion de Cox (Regresién de riesgos proporcionales)

En determinados momentos puede interesar no solamente conocer el hecho
de que exista una diferencia en cuanto a la variable o variables que se estan
estimando (como se realiza con el método anteriormente explicado de Log-rank),
sino también ser el poder resumirlo en un Unico parametro. Para ello se puede
emplear el modelo de regresion de Cox o modelo de riesgos proporcionales.

En la regresion de Cox se intenta modelizar una “funcion de riesgo” (Hazard
function) que se suele representar como A; y que vendria a ser el riesgo de fallecer
(o recaer) en el momento t, obtenida a partir del seguimiento de un grupo de
sujetos. El modelo general podria ser expresado del siguiente modo:

Ln(lt) =a+ ﬁlxl + ﬁZXZ + -+ Ban (31)

donde 4, es la funcién de riesgo, a es el valor de una constante que especifica
el riesgo de base (en ausencia de cualquier factor o variable explicativa), X; son las
diferentes variables explicativas cuyo efecto pretende probarse, y ; son los pesos o
coeficientes de regresion estimados para cada variable explicativa.
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De la formula anterior (3.1) se deduce:
A
L) = Ln(Ro) + BuXs + -+ BuXn = Ln(3) = Buki + 4 BuXy =

HR =2t = ¢B'X (= ¢B)
Ao
De esta formula se puede determinar si aumenta o disminuye el riesgo de que
se produzca el evento (por ejemplo, muerte, recaida o alta) bajo determinadas

condiciones interpretando el signo del coeficiente .

El “Hazard Ratio”, HR se define por lo tanto como el cociente entre la tasa de
riesgo o riesgo relativo para un sujeto bajo una determinada condicion (tratamiento
A o grupo alternativo) frente a otra condicion (tratamiento B o grupo de referencia).
Cuando los valores son préximos a 1 esto no implica un cambio en la tasa de riesgo
(numerador y denominador serian iguales). Cuando los valores son inferiores a 1 se
produce entonces una disminucion del riesgo y, por lo tanto, un aumento de la
probabilidad de supervivencia, correspondiéndose con factores de proteccion (del
grupo alternativo frente al de referencia) y coeficientes  negativos. Por el contrario,
cuando los valores son superiores a 1 se corresponderian con factores de riesgo
(del grupo alternativo frente al de referencia) y coeficientes f positivos.

Mientras que en la regresion logistica la variable dependiente dicotomica se
pone en relacibn con una variable independiente sin contemplar el tiempo o
contemplandolo sélo de forma estatica, es decir, observando un punto fijo del tiempo
si el suceso estudiado ha acontecido o no pero no teniendo en consideracion en qué
momento ha sucedido, en la regresion de Cox la variable dependiente dicotomica (si
ha sucedido o no el acontecimiento estudiado, que puede ser, por ejemplo, muerte,
recidiva, fracaso de un implante dental o diagndstico de hipertension) no se analiza
desglosada del tiempo, sino con respecto del tiempo, en el momento de aparicion si
es que aparece. No mira un punto fijo del tiempo para ver si ha acontecido o no el
suceso estudiado, sino que se contempla en qué momento ha sucedido.

El andlisis de la regresion de Cox es, por lo tanto, mas fino. No analiza en un
momento temporal, si tal acontecimiento ha sucedido o no ha sucedido, sino cuando
ha sucedido, si es que ha sucedido, y se compara esa funcién con respecto a una o
varias variables independientes. Por todo esto la regresion logistica trabaja con la
“Odds ratio” y la regresion de Cox con la “Hazard ratio”.
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3.8.- SPSS

SPSS es una potente y muy conocida herramienta estadistica de la empresa
IBM. SPSS es la herramienta principal utilizada durante el analisis de datos que se
ha llevado a cabo a lo largo de este trabajo.

De la herramienta SPSS se puede destacar los siguientes aspectos:

* SPSS ofrece un sistema amplio y flexible para el andlisis estadistico y la
gestion de informacion, capaz de trabajar con datos procedentes de
distintos formatos, generando desde sencillos graficos de distribuciones
y estadisticos descriptivos hasta andlisis estadisticos complejos que
permiten, por ejemplo, descubrir diferentes relaciones de dependencia e
interdependencia, establecer clasificaciones de sujetos o de variables, o
predecir comportamientos.

 SPSS esta fundamental orientada al analisis multivariante de datos
experimentales y observacionales.

* SPSS realiza las siguientes funciones informaticas:

1. Codificacion de variables

2. Introduccién de cédigos en SPSS

3. Definicidn y etiquetacion de variables
4. Etiquetacion de codigos

* SPSS es capaz también de realizar estudios de supervivencia, pero
antes se han de preparar los datos para que SPSS pueda utilizarlos.

Existen dos variables indispensables utilizadas por SPSS para los calculos:
estado y tiempo. La Tabla 3.3 recoge los primeros datos correspondientes a este
Proyecto preparado para el analisis por SPSS.

Ti t
Cadigo Estado(c) lempo () en

dias
19 0 4659
22 0 4628
24 1 2345
56 0 4631
61 NULO NULO
65 1 2511
69 1 1170
85 1 1711
94 1 3984

Tabla 3.3: Resumen de varios casos del Proyecto
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La variable de estado puede poseer varios valores como en este ejemplo (O,
fallecido; 1, vivo; 2, perdido), pero el sistema demanda un Unico valor, el que marca
la ocurrencia del evento terminal y que en este estudio particular es, concretamente,
la defuncion. En realidad, lo que SPSS demanda es que se defina qué tiempos son
censurados (incompletos) y cuales no censurados (completos). De esta manera, la
variable estado puede tener varios valores (por ejemplo, fallecido, perdido, vivo)
pero sélo uno sera el evento terminal que se analizara. Los demas valores que se
recojan resultaran interesantes para saber cuantos se han perdido, y por tanto,
aumentan la calidad del estudio, pero se tiene que considerar que corresponden a
tiempos censurados (incompletos).

3.8.1.- Curva de supervivencia: Método de  Kaplan-Meier

La probabilidad de supervivencia se puede estimar de manera no paramétrica
basandose en los tiempos de observacion (censurados y no censurados) usando el
método de Kaplan-Meier, pero también puede estimarse la probabilidad de
supervivencia con otros métodos, como por ejemplo, el método actuarial. Por lo
tanto, el andlisis de supervivencia no es necesariamente sindbnimo de tener que
emplear el método de Kaplan-Meier. A pesar de ello, es el método mas conocido y
el que se explica a continuacion.

Si se asume que el evento terminal es independiente para cada paciente (un
requisito fundamental en el analisis, pero sobre el que no se profundiza), las
probabilidades de sobrevivir en un tiempo t; determinado se calculan gracias a una
ley, denominada ley multiplicativa de las probabilidades, que indica que esta
probabilidad es igual a la probabilidad de sobrevivir hasta el momento anterior t;_;
por la probabilidad condicionada de sobrevivir un tiempo t; después de haber
sobrevivido un tiempo t;_;. En el ANEXO E se presenta un ejemplo de calculo de la
supervivencia proporcionado por SPSS, que recoge esta forma de calculo.

Se procede a estudiar como caso practico la base de datos que ocupa a este
Proyecto, y se somete al calculo mediante SPSS de la técnica de Kaplan-Meier para
la variable ‘sexo’ y posteriormente para la variable con tres categorias, ‘edad’.

a) Andlisis de datos con SPSS mediante Kaplan-Meier para la variable
‘sexo’

Para la introduccion de datos resulta fundamental tener esta variable
perfectamente definida de la siguiente manera:
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Grupo
Grupo 1 Hombres
Grupo 2 Mujeres

La grafica que se obtiene esta representada en la Figura 3.7 y en ella se
aprecia una notable diferencia entre dos curvas de supervivencia, claramente a

favor del grupo referente a las mujeres, en verde, y practicamente desde el inicio del
estudio.

Survival Functions
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Figura 3.7 : Curvas de supervivencia correspondientes a la variable ‘sexo’

El listado original de datos de SPSS proporciona también una media, que en
realidad no puede calcularse, porque falta el tiempo completo de todos los sujetos,
pero pueden hacerse estimaciones. La mediana es un indice mas adecuado porque
su calculo no requiere conocer el tiempo de todos los pacientes. La mediana se
estima con el percentil 50 de la distribucion, que corresponde al primer tiempo con
una proporcion de supervivencia (probabilidad acumulada de supervivencia) igual o
inferior a 0,5 (50%). En el caso que nos ocupa, la mediana de supervivencia es de
3123 dias para los hombres y sobrepasa los 5000 en el caso de las mujeres, como
se puede apreciar en la Tabla 3.4.
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Sexo Media® Mediana
Estimacion Error 95% Intervalo de Confianza Estimacion Error 95% Intervalo de Confianza
estandar Valor bajo Valor alto estandar Valor bajo Valor alto
1 2872,491 85,985 2703,960 3041,023 3123,000 228,251 2675,627 3570,373
2 3371,802 66,029 3242,385 3501,218

Tabla 3.4: Calculo de medias y medianas de supervivencia para variable ‘sexo’.

Las curvas de supervivencia (Figura 3.7) son la representacion de la
probabilidad de supervivencia acumulada frente al tiempo. Proporciona una forma
muy visual de resumir los datos que ademas permite estimar claramente la
mediana. Solo se trata de proyectar la probabilidad de supervivencia del 0,5 sobre la
curva y comprobar qué tiempo le corresponde.

b) Andlisis de datos con SPSS mediante Kaplan-Meier para la variable
‘edad’

Para la introduccion de datos resulta fundamental tener esta variable
perfectamente definida de la siguiente manera:

Grupo
Grupo 0 Personas mayores de 80 afios
Grupo 1 Personas entre 70 y 79 afios
Grupo 2 Personas entre 55 y 69 afos

La grafica que se obtiene esta representada en la Figura 3.8 y en ella se
aprecia como desde el inicio del estudio aparece una notable diferencia entre las
tres curvas de supervivencia, claramente a favor del grupo referente a las personas
de menor edad (en marrén), una peor supervivencia en el grupo en verde, de las
personas correspondientes al grupo de edades intermedias para, finalmente,
mostrar una curva en azul relativa a aquellas con mas de 80 afios, con una caida
muy evidente de su supervivencia.
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Funciones de supervivencia
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Figura 3.8 : Curvas de supervivencia correspondientes a la variable ‘edad’.

Por otro lado, al realizar el calculo de las medias y medianas obtenemos la

3.5, donde se aprecia que la mediana de supervivencia es de 1518 dias para las
personas de mas de 80 afos, de 4331 dias para aquellas de edad intermedia y
sobrepasa los 5000 en el caso de las personas mas jovenes, de entre 55 y 69 afnos.

EDAD Media® Mediana
Estimacion ~ Error est.. 95% Intervalo de Confianza Estimacion  Error est. 95% Intervalo de Confianza
Valor bajo Valor alto Valor bajo Valor alto
0 1834,256 77,924 1681,525 1986,987 1518,000 123,300 1276,332 1759,668
1 3508,818 83,399 3345,355 3672,280 4331,000
2 4054,563 63,688 3929,735 4179,391
Todo 3183,586 53,012 3079,683 3287,489 3749,000 162,442 3430,614 4067,386

a. La estimacion esta limitada al tiempo de supervivencia mas largo si esta censurada

Tabla 3.5: Calculo de medias y medianas de supervivencia para variable ‘edad’ (2=personas 55-69, 1=personas 70-79,

0=80+).
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3.8.2.- Curva de supervivencia: Método de  Log-Rank

Otro aspecto util en las curvas de supervivencia es que diferentes curvas de
supervivencia pueden compararse entre si. Como ya se ha explicado anteriormente,
existe una prueba no paramétrica, el método Log-rank, que es la mas ampliamente
utilizada para comparar dos 0 mas curvas de supervivencia.

Por ejemplo, las curvas de supervivencia pueden corresponder a dos grupos
de pacientes con diferentes tratamientos, o dos grupos de prondstico diferente. El
meétodo de Log-rank calcula para cada instante de tiempo el nUmero de eventos
terminales que se esperarian asumiendo que no hay diferencias entre ambos
grupos. De esta manera se obtiene un valor final que puede compararse mediante
una distribucion de y? y que puede dar un p valor que permita valorar la existencia
de diferencias estadisticamente significativas entre ambas curvas. Aunque existen
otros métodos para comparar curvas, se considera que el método de Log-rank es
tan robusto, a pesar de depender del nimero de pacientes, que la utilizacion de
cualquier otro método debe estar muy bien justificada.

Como se ha realizado en el apartado anterior correspondiente al método de
Kaplan-Meier, se realiza a continuacion una aplicacion practica a la base de datos
correspondiente a este Proyecto, y se somete al calculo mediante SPSS del método
de Log-Rank para la variable ‘sexo’ y posteriormente para la variable con tres
categorias, ‘edad’.

a) Andlisis de datos con SPSS: prueba de Log-Rank p ara la variable
‘sexo’

Recordemos que la variable quedaba definida de la siguiente manera:

Grupo
Grupo 1 Hombres
Grupo 2 Mujeres

Como se aprecia en la tabla 3.6, la prueba de Log-rank (Mantel-Cox)
proporciona un valor de un p = 0,000 < 0,05, lo que indica que efectivamente existe
una diferencia estadisticamente significativa entre las curvas y que, como se ha
comentado en el apartado anterior donde se ha realizado el calculo de las curvas de
supervivencia mediante Kaplan-Meier, la supervivencia es mayor para las mujeres.

Por lo tanto, se puede concluir que los hombres tienen unos tiempos de vida
menores que los de las mujeres, siendo estas diferencias estadisticamente
significativas.
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Comparaciones globales

Chi-cuadrado gl Sig.

Log Rank (Mantel-Cox) 30,307 1 ,000
Breslow (Generalized Wilcoxon) 25 193 1 000
Tarone-Ware 27,918 1 ,000

Tabla 3.6: Prueba de igualdad de distribuciones de supervivencia para
diferentes niveles de sex.

b) Andlisis de datos con SPSS: prueba de Log-Rank p ara la variable

‘edad’
Recordemos que la variable quedaba definida de la siguiente manera:
Grupo
Grupo 0 Personas mayores de 80 afios
Grupo 1 Personas entre 70 y 79 afios
Grupo 2 Personas entre 55 y 69 afios

La Tabla 3.7 muestra que la prueba de Log-rank (Mantel-Cox) proporciona un
valor de p = 0,000 < 0,05, lo que indica que efectivamente hay la diferencia entre las
curvas es, nuevamente, estadisticamente significativa. Como se puede apreciar, en
el apartado anterior (Kaplan-Meier) la supervivencia es mayor para las personas
entre 55 y 69 afos, a continuacion se obtiene una mejor supervivencia para el grupo
intermedio de personas de entre 70 y 79 afos, y para acabar el grupo de personas
mayores de 80. Por tanto, tal y como se puede imaginar a priori, se puede concluir
gue las personas de mas de 80 afios de edad tienen unos tiempos de vida menores
gue los de aquellas entre 70 y 79 y éstos a su vez menores que los de entre 55 y
69, siendo estas diferencias estadisticamente significativas.

Comparaciones globales

Chi-cuadrado gl Sig.
Log Rank (Mantel-Cox) 460,915 2 ,000
Breslow (Generalized
415,996 2 ,000
Wilcoxon)
Tarone-Ware 440,344 2 ,000

Tabla 3.7: Prueba de igualdad de distribuciones de
supervivencia para diferentes niveles de la variable ‘EDAD’.
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3.8.3.- Estudio de supervivencia: Regresion de  Cox

Como se ha visto, la regresion de Cox, también llamada modelo de riesgos
proporcionales (proportional hazards model) es una técnica muy difundida [34] [54].
Se usa para valorar simultdneamente el efecto independiente de una serie de
variables explicativas o factores pronosticos sobre esta supervivencia (es decir,
sobre la tasa de mortalidad) o sobre la tasa de ocurrencia de otro fenbnemo que
vaya ocurriendo tras un periodo de tiempo variable en cada sujeto (Figura 3.9).

Predictor
1

Predictor

2
\ Desenlace:

Predictor Supervivencia a
3 / tiempo t

Predictor
“n”

v

Figura 3.9 : Aplicacién de la regresion de Cox

La regresion de Cox es la extension multivariable del analisis de supervivencia
para evaluar de manera general variables dependientes del tipo “tiempo hasta un
suceso o0 evento”, y usa modelos de regresién, proximos al modelo de regresion
logistica. Es una técnica que permite identificar y evaluar la relaciébn entre un
conjunto de variables explicativas y la tasa de ocurrencia del suceso de interés. El
modelo de regresion de Cox también permite predecir las probabilidades de
supervivencia, o en general de permanencia libre del evento, para un determinado
sujeto a partir del patrén de valores que presenten sus variables prondsticas.

Debe tenerse en cuenta que la regresion de Cox asume algunos de los
mismos supuestos que el método de Kaplan-Meier, como por ejemplo que el suceso
debe ser irreversible, debe poder ocurrir una sola vez y la censura no debe ser
informativa.

Cuando se emplea el modelo de regresion de Cox se asume que la razén de
tasas instantaneas es constante a lo largo del tiempo (los hazards son
proporcionales, de ahi su nombre en inglés, proportional hazards model).

Hazard y hazard ratio en una regresion de Cox

El parametro que se obtiene en la regresion de Cox es una hazard ratio.

Para entender una hazard ratio es preciso entender antes qué es una hazard.
El término hazard (1) corresponde a una tasa instantanea, que conceptualmente
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requiere Unicamente una duracién de tiempo infinitesimal (instantanea) para que
ocurra el suceso.

Esto se entiende mejor observando un caso practico incluido en el ANEXO F.
Interpretacion de una regresion de Cox

a) En la Tabla 3.8 se recoge la salida que produciria SPSS para el ejemplo
antes presentado, correspondiente a la base de datos del Proyecto y
aplicando regresion de Cox a la variable ‘sexo’.

Variable ‘sexo’:

Grupo
Grupo 1 Hombres
Grupo 2 Mujeres
B ET Wald gl Sig. exp(B)
sex 0,486 0,089 29,717 1 0,000 1,626

Tabla 3.8: Ajuste de un modelo de Cox con los datos de la muestra (para la variable ‘sex’, mujeres
sex=2(ref.); hombres sex=1)

La hazard ratio global (promedio ponderado) es 1,626. Esto significa que
globalmente la tasa de mortalidad es 1,626 veces (un 62,6%) superior en el grupo
de los hombres que en el grupo de las mujeres. Puede comprobarse que la hazard
ratio se ha obtenido al exponenciar el nimero e al coeficiente B de regresion, ya que
exp(0,486) = 1,626. El error estandar del coeficiente B es 0,089. Se ha obtenido la
prueba de Wald al dividir B entre su error estandar y elevar al cuadrado la cantidad
resultante, es decir, (0,486/0,089)? = 29,717. Este estadistico sigue una Chi-
cuadrado con un grado de libertad y es estadisticamente significativo, ya que
p = 4.999772424277909E — 8. Se puede comprobar que el aspecto es
practicamente idéntico al de una regresién logistica. La diferencia principal es que
en la regresion de Cox, exp(B) no es una odds ratio, sino una hazard ratio.

Existen otras diferencias con respecto a la regresion logistica, que se indican a
continuacion:

* No se trata solo de saber el efecto sobre la supervivencia a un tiempo
determinado (por ejemplo, supervivencia a los cinco afos), sino de
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valorar cual es el efecto sobre la funcién de supervivencia a lo largo de
todo el periodo, sea cual sea el punto temporal que se elija. Si solo
interesase estudiar el efecto sobre la supervivencia en un punto del
tiempo, por ejemplo, a los cinco afios, entonces bastaria con un analisis
de regresion logistica, porque la variable de respuesta seria dicotomica
(si sobreviven o no sobreviven)

* La regresion de Cox puede ajustarse por multiples variables, al igual
que la regresion multiple o la logistica. Pero para el analisis de
supervivencia no basta una regresion logistica comparando grupos a un
tiempo determinado. Sélo la regresion de Cox permite afirmar que una
supervivencia mas ventajosa puede ser atribuida a un determinado
estado de depresiéon clinica, porque, considerando este determinado
Proyecto, podria quiza comprobarse que, a igualdad de edad, sexo y
estado de infarto de miocardio, los pacientes que fueron diagnosticados
sin depresion clinica sobrevivieron mas en cualquier punto posible
dentro del seguimiento que ha existido en el estudio.

* Laregresion de Cox asume que hay cierta constancia o coincidencia en
la razon de hazards (hazard ratio, HR) a lo largo del tiempo. Es decir, si
a los tres meses el hazard de un grupo es el doble que el del otro, en los
otros momentos temporales también habra una HR aproximadamente
igual a 2. A este supuesto se le llama proporcionalidad de los hazards y
de aqui viene el otro nombre que tiene la regresion de Cox, proportional
hazards model. No seria l6gico calcular un promedio de HR que sean
muy diferentes entre si.

Se demuestra que, para un factor prondéstico dicotomico x; como la depresion
clinica, que tome el valor 1 para los expuestos a ese determinado factor y que tome
valor O para los no expuestos, el hazard relativo o Hazard Ratio (HR) para ese factor
valdré:

HR = log~(b;) = eb:

Este valor, el Hazard Ratio o HR, es un cociente entre el riesgo instantaneo de
fallecer de entre aquellos que estan expuestos a un factor y el riesgo instantaneo de
fallecer entre los que no estan expuestos a ese factor. Este concepto se asemeja
mucho al riesgo relativo o cociente entre dos riesgos, pero cuando se habla de
riesgos se suele hacer referencia simplemente a proporciones. En cambio, lo que la
regresion de Cox estima no son proporciones, sino tasas. Por este motivo el HR
mMA&s que un riesgo relativo estima una razén de densidad de incidencia o razon de
tasas. Por lo tanto, su utilidad es expresar la rapidez relativa con la cual un paciente
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pasa de un estado a otro. Esto se expresa con el término inglés hazard que es la
tasa instantanea de ocurrencia de la enfermedad o el suceso de que se trate. La HR
(exponenciales de los coeficientes dados por el modelo) es la razén entre dos
hazards. Una HR seria, por ejemplo, el cociente entre el riesgo instantdneo (hazard)
en un tipo de pacientes, por ejemplo, en hombres, y el hazard en las mujeres,
siempre gque a éstas se las haya considerado como referencia, como es el caso.

Ademas, se puede obtener el intervalo de confianza al 95% como se muestra
en la Tabla 3.9, y la variable sexo estéa significativamente asociada (p < 0,001) a un
riesgo mayor de fallecer del grupo de los hombres con respecto al de referencia
(mujeres).

Como es bien conocido, los hombres presentan un riesgo de fallecimiento
mayor con respecto a las mujeres, en concreto del 62.6% en la presente muestra
analizada. Con un IC 95% = 1,365 — 1,937.

B SE Wald df Sig. Exp(B) 95,0% IC para Exp(B)
Bajo Alto
Sexo 0,486 0,089 29,717 1 0,000 1,626 1,365 1,937

Tabla 3.9: Variables en la ecuacién para regresion de Cox en variable ‘sexo’

b) En la Tabla 3.10 se recoge la salida que produciria SPSS para el ejemplo
antes presentado, correspondiente a la base de datos del Proyecto y
aplicando regresion de Cox a la variable ‘edad’.

Variable ‘edad’:

Grupo
Grupo 0 Personas mayores de 80 afios
Grupo 1 Personas entre 70 y 79 afios
Grupo 2 Personas entre 55 y 69 afios
Edad B ET Wald gl Sig. exp(B)
55-69 (ref.) 360,484 2 0,000
70-79 0,843 0,135 39,101 1 0,000 2,324
80+ 2,184 0,125 304,201 1 0,000 8,885

Tabla 3.10: Ajuste de un modelo de Cox con los datos de la muestra (para la variable ‘edad’,
personas entre 55y 69 afios=2(ref.); personas entre 70 y 79 aflos=1 y personas con mas de 80=0;
estan recodificadas)
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La hazard ratio global (promedio ponderado) es 8,885 para el grupo de
personas de mas de 80 afos. Esto significa que globalmente la tasa de mortalidad
es 8,885 veces superior en el grupo de personas de mas de 80 afios que en el
grupo de las personas mas jovenes. Igualmente puede comprobarse que la hazard
ratio se ha obtenido al exponenciar el nimero e al coeficiente B de regresion, ya que
exp(2,148) = 8,885. El error estandar del coeficiente B es 0,125. Se ha obtenido la
prueba de Wald al dividir B entre su error estandar y elevar al cuadrado la cantidad
resultante, es decir, (2,184/0,125)% = 304,201. Este estadistico sigue una Chi-
cuadrado con un grado de libertad y es estadisticamente significativo, ya que
p = 4.005272257865481E — 68.

Para el grupo de personas de edad intermedia (entre 70 y 79 afos), la hazard
ratio global es menor, le corresponde un valor de 2,324. Por tanto la tasa de
mortalidad es 2,324 veces superior en este grupo que en el de referencia, las
personas menores de 70. Resulta de igual manera estadisticamente significativo,
puesto que p = 4.0238828141944993E — 10.

Ademas, se puede obtener el intervalo de confianza al 95% como se muestra
en la Tabla 3.11.

Como se ha mencionado, las personas mayores de 80 afios presentan una
tasa superior de mortalidad de 8,885 veces mayor que las personas mas joévenes
con un IC al 95% de 6,951 - 11,356.

A las personas de entre 70 y 79 afios les sucede lo mismo, pero con una tasa
algo inferior, de 2,324 con un IC al 95% de 1,784 - 3,027.

Variables in the Equation

B SE Wald df Sig. Exp(B) 95,0% IC para Exp(B)
Bajo Alto
EDAD(ref. 55-69) 360,484 2 0,000
EDAD(80+) 2,184 0,125 304,201 1 0,000 8,885 6,951 11,356
EDAD(70-79) 0,843 0,135 39,101 1 0,000 2,324 1,784 3,027

Tabla 3.11: Variables en la ecuacién para regresion de Cox en variable ‘edad’

Ejemplo de regresion de Cox multivariable

El siguiente listado de SPSS (Tabla 3.12) se ha obtenido al pedir una regresion
de Cox en un estudio en el que se pretende valorar la influencia de varios factores
en el riesgo de que personas fallezcan. Se ha simplificado, valorando s6lo dos
factores de riesgo. Por una parte se hace una comparaciéon entre los tres grupos de
edades de las personas que estan en el estudio (“edad”) pero se tiene en cuenta
también el sexo de ellas (“sexo”, dicotomizada). Para la variable “edad” se toma
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como referencia aquel grupo mas joven de poblacion, el que comprende las edades
de 55 a 69 afos, mientras que para la variable “sexo” la referencia son el grupo de
las mujeres y se calcula una hazard ratio para los hombres respecto a las mujeres.

B ET Wald o] Sig. exp(B)
Edad 352,852 2 0,000
70-79 0,876 0,135 42,089 1 0,000 2,401
80+ 2,179 0,125 302,485 1 0,000 8,834
Sexo 0,452 0,090 25,512 1 0,000 1,572

Tabla 3.12: Modelo de Cox para valorar el riesgo de muerte dependiendo de la edad y sexo.

Se han empleado dos variables de prueba (“dummies”) para “edad”, ya que
presenta tres posibles categorias (siendo el grupo de los mas jovenes, con edades
entre 55 y 69 considerado como referencia). Tanto el grupo de edades de mas de
80 afos como el de edades intermedias (entre 70 y 79) se asocian de manera muy
fuerte con el riesgo de fallecimiento. Entre los primeros (80+) se multiplica el riesgo
por 8,8(HR = 8,834).. En los de edad intermedia se multiplica por 2,4. Por otra parte,
ser mujer ofrece una proteccion. Quienes pertenecen al grupo de los hombres
presentan un riesgo que es un 57,2% mayor (HR = 1,572) con respecto al grupo de
las mujeres.

Los resultados son, pues, muy similares a los de la regresion logistica. Es
importante tener en cuenta que el riesgo relativo (HR) para el sexo esta ajustado por
la edad, lo que significa que la edad ya no es un factor de confusion para la relacién
entre sexo y fallecimiento. Igualmente, el efecto de la edad est4 ajustado por el
sexo. Esto implica que los HR que se han presentado expresan riesgos relativos
asociados a la edad elevada a igualdad de sexo. Al interpreta la HR se debe pensar
en una razén de tasas que es mas alta en quienes tienen mas edad o en quienes
son hombres. Es una medida relativa y, ademas, asume que esta razon entre los
hazards se mantiene constante a lo largo de todo el periodo de seguimiento. Sus
intervalos de confianza al 95% se pueden obtener como en la regresién logistica y
también son proporcionados por SPSS si se le piden.

IC 95% (HR) = exp(b £ 1,96EE,) = HR exp(+1,96EE})

El valor nulo de una HR es 1, al igual que para la odds ratio. Cuando el
intervalo de confianza al 95% incluya la hipotesis nula (HR = 1) las diferencias el
fallecimiento no seran significativamente diferentes entre las categorias
comparadas. Esto no ocurre en ninguno de los tres HR estimados en el ejemplo, ya
que sus IC 95% son los siguientes:

67



Andlisis de supervivencia

Edad 70-79 : 1,843 - 3,129
Edad 80+: 6,911 - 11,292
Sexo hombre(mayor de 55 afios): 1,319 - 1,873

Diferencias entre hazard ratio y riesgo relativo

En muchas ocasiones se habla de la hazard ratio (HR) como si fuera un riesgo
relativo y se interpreta como que un determinado grupo de pacientes presenta un
riesgo X veces superior de morir que otro grupo ajustando por las demas variables
del modelo. Esta consideracion es basicamente aceptable, pero debe ser matizada,
ya que el analisis de supervivencia con regresion de Cox no compara riesgos
propiamente dichos, proporciones, sino tasas instantaneas, es decir, la rapidez con
la cual se pasa de un estado a otro ajustando por las demas variables del modelo.
Por lo tanto, la HR expresa cuéntas veces mas rapida es la ocurrencia de la muerte
en un grupo que en el otro, es decir, puede ser considerada como un cociente entre
dos velocidades.

Una hazard ratio de 2,4 como ocurre para el grupo de edades entre 70 y 79
afnos, indica que se dobla la velocidad con que ocurre el fallecimiento en los sujetos
gue estan expuestos al factor de riesgo (en este caso la edad). Una hazard ratio de
1 indicaria que el efecto del factor es nulo, mientras que un valor de 0,5 que la
exposicion al factor en vez de aumentar el riesgo lo reduce a la mitad.
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Capitulo 4:
Resultados obtenidos

4.1.- Calculos realizados

Estos célculos pretenden en principio responder a dos objetivos. En primer
lugar, demostrar que una persona infartada fallece antes, y en segundo lugar, y
como objetivo mas importante de este trabajo, demostrar que una persona infartada
y deprimida fallece todavia antes que una persona infartada y no deprimida.

A la hora de presentar los resultados para cada uno de las situaciones
estudiadas se van a realizar sistematicamente los siguientes calculos:

* Curvas de supervivencia (Kaplan-Meier)
* Prueba de Log-rank

* Regresion de Cox

* Split File

Para cada uno de estos calculos se presenta a continuacion las conclusiones
mas destacadas.

Antes de pasar al estudio de los dos objetivos que se pretenden responder en
este trabajo, conviene recordar que ya se han estudiado mediante estos céalculos y a
modo de ejemplo las situaciones en funcion del sexo y la edad, en el apartado 3.8.

Se presenta ahora el primer objetivo de este trabajo, analizar si una persona
infartada fallece antes. Después, se estudiara si una persona infartada y deprimida
fallece todavia antes que una persona infartada y no deprimida. En esta situacion se
consideran los siguientes tipos de depresion:

» Depresion en cualquier momento del estudio (depresion General).

* Dep. en momento inicial del estudio (depresion Prevalente en Ola I)
» Depresion Incidente en Olas I, Il y lI.

* Depresion Recurrente en Olas I, 11 y lll.

* Depresion Cronica en Olas I, 11 y .

Una vez estudiados todos estos casos se presentan las conclusiones mas
destacadas del conjunto de todos los calculos realizados para las diferentes
situaciones.

Las tablas descriptivas 4.1, 4.2 y 4.3 muestran la asociacion de frecuencias y
porcentajes entre las variables “edad”, “sexo”, “infarto de miocardio” y el
correspondiente tipo de depresion estudiado.
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No deprimido DEP. GENERAL DEP. RECURRENTE DEP.CRONICA
(n=182) (n=599) (n=87) (n=44)
n % n % n % n %
Edad 55-69 97 53,3 217 36,2 36 41,4 21 47,7
70-79 54 29,7 197 32,9 34 39,1 17 38,6
80+ 31 17 185 30,9 17 19,5 6 13,6
Sexo Hombre 121 66,5 133 22,2 15 17,2 3 6,8
Mujer 61 33,5 466 77,8 72 82,8 41 93,2
Infarto Ninguno 143 78,6 552 93,6 79 91,8 44 100
previo 21 39 21,4 38 6,4 8 8,2 0 0
TABLA 4.1: Caracteristicas de los sujetos del estudio segun tipos de depresion (general, recurrente y crdnica, a las que
corresponde el mismo valor para “no depresion”) y las covariables a estudiar: edad, sexo e infarto de miocardio.
No deprimido en Olal DEP. PREVALENTE en Ola 1
(n=446) (n=554)
n % n %
55-69 170 38,1 199 35,9
Edad 70-79 121 27,1 179 32,3
80+ 155 34,8 176 31,8
Hombre 266 59,6 109 19,7
S
O Mujer 180 40,4 445 80,3
Infarto  Ninguno 329 73,8 523 9%
previo 21 117 26,2 22 4

TABLA 4.2: Caracteristicas de los sujetos del estudio segun el tipo de depresion “prevalente en la Ola

1"y las covariables a estudiar: edad, sexo e infarto de miocardio.
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No deprimido DEP. INCIDENTE
(n=261) (n=45)

n % n %

55-69 117 44,8 18 40

Edad 70-79 77 29,5 18 40

80+ 67 25,7 9 20
Sexo Hombre 168 64,4 24 53,3
Mujer 93 35,6 21 46,7
Infarto Ninguno 200 76,6 29 64,4
previo >1 61 23,4 16 35,6

TABLA 4.3: Caracteristicas de los sujetos del estudio segun el tipo de depresidn “incidente” y las
covariables a estudiar: edad, sexo e infarto de miocardio.
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4.2.- Personas infartadas

a) Datos introducidos

Grupo
Grupo O Personas sin infarto
Grupo 1 Personas con infarto

b) Curvas de supervivencia Kaplan-Meier

Survival Functions
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c) Prueba de Log-rank
Comparaciones globales
Chi-cuadrado gl Sig.
Log Rank (Mantel-Cox) 19,045 1 ,000
Breslow (Generalized
] 15,323 1 ,000
Wilcoxon)
Tarone-Ware 17,289 1 ,000

Tabla 4.4: Prueba de igualdad de distribuciones de

supervivencia para diferentes niveles de ‘Infarto de miocardio’.
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La prueba de Log-rank (Mantel-Cox) proporciona un valor de p = 0,000 < 0,05,
lo que indica que existe efectivamente una diferencia estadisticamente significativa
entre las curvas y que, por tanto, la supervivencia es mayor en el grupo sin infarto.

Por tanto, se puede concluir que los pacientes con infarto tienen unos tiempos
de vida menores que aquellos pacientes sin infarto, siendo estas diferencias
estadisticamente significativas.

Las diferencias entre las distintas pruebas para comparar las curvas de
supervivencia radica en el peso o importancia que se dé al momento en el que se
produce el evento a lo largo del seguimiento. La prueba de Breslow (Wilcoxon) da
mas peso a los eventos que se producen al inicio del seguimiento, donde hay mas
sujetos en riesgo. La prueba de Tarone-Ware es intermedia al Log-rank, dando mas
peso a los eventos que se producen al principio, aunque no tanto como la de
Breslow.

d) Regresion de Cox

B SE Wald df Sig. Exp(B) 95,0% IC para Exp(B)

Inferior Superior

INFARTO  Ninguno (Ref.)

21 0,311 0,122 6,526 1 0,011 1,365 1,075 1,733
SEXO Mujer(Ref.)

Hombre 0,384 0,095 16,415 1 0,000 1,468 1,219 1,767
EDAD 55-69 (Ref.) 346,228 2 0,000

80+ 2,162 0,125 297,388 1 0,000 8,689 6,796 11,109

70-79 0,869 0,135 41,305 1 0,000 2,385 1,830 3,109

Tabla 4.5: Efecto de las variables ‘Infarto’, ‘Sexo’ y ‘Edad’ en las personas de la muestra.

Las personas con infarto presentan un riesgo 1,37 veces mayor de fallecer que
las que no lo han tenido.

Un hombre presenta un riesgo 1,47 veces mayor de fallecimiento que una
mujer.

Una persona de mas de 80 afios presenta un riesgo 8,69 veces mayor de
fallecer que una persona de entre 55 y 69 afnos.

Se comprueba (en otra tabla incluida ANEXO G) que afiadiendo la variable que
hace interactuar infarto con sexo y posteriormente con edad (EDAD*INFARTO e
INFARTO*SEXO) se obtienen resultados cualitativamente similares a los anteriores.
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e) Split File (por la variable ‘SEXQO’)

SEXO B SE Wald df Sig. Exp(B) 95,0% IC para Exp(B)
Inferior  Superior
1 INFARTO  No (Ref.)
Positivo 0,089 0,147 0,364 1 0,546 1,093 0,819 1,458
2 INFARTO No (Ref.)
Positivo 0,873 0,200 19,045 1 0,000 2,395 1,618 3,546

Tabla 4.6: Se ha dividido la variable ‘SEXO’ en sus dos valores (1=Hombre, 2=Mujer) y se analiza el

impacto que presenta en los dos grupos el hecho de estar infartado.

El dato que resulta estadisticamente relevante es que las mujeres con infarto

presentan un riesgo de fallecimiento 2,4 veces mayor que las mujeres sin infarto.

f) Split File (por la variable ‘edad’)

EDAD B SE Wald df Sig. Exp(B) 95,0% IC para Exp(B)
Inferior Superior

55-69 INFARTO  No (Ref.)
Positivo 0,214 0,167 1,640 1 0,200 1,238 0,893 1,717

70-79 INFARTO  No (Ref.)
Positivo 0,399 0,228 3,061 1 0,080 1,490 0,953 2,328

80+ INFARTO  No (Ref.)
Positivo 1,174 0,234 25,191 1 0,000 3,236 2,046 5,118

Tabla 4.7: Se ha dividido la variable ‘EDAD’ en sus tres valores y se analiza el impacto que presenta

en esos tres grupos el hecho de estar infartado.

Como demuestra la tabla, el Unico dato que resulta estadisticamente

significativo es que las personas de mas de 80 afios con infarto presentan un riesgo

de fallecimiento 3,24 veces mayor que aquellas pertenecientes a esa misma franja

de edad sin infarto.
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4.3.- Infartadas y deprimidas:

DEPRESION GENERAL

a) Datos introducidos

El tipo de depresion denominada “depresion general” corresponde a aquella forma
en la que una persona ha sufrido depresion clinica en al menos una de las tres
“Olas” de toma de datos.

La variable dicotomica utilizada para el estudio recibe el nombre ‘INFGEN’ y esta
definida:

Grupo

Personas infartadas y sin depresion en
Grupo 0 ninguna de las tres Olas

Personas infartadas y con DEPRESION
Grupo 1 GENERAL (71 casos)

b) Curvas de supervivencia Kaplan-Meier

Survival Functions
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c) Prueba de Log-rank

Comparaciones globales

Chi-cuadrado gl Sig.
Log Rank (Mantel-Cox) 7,869 1 ,005
Breslow (Generalized
) 9,623 1 ,002
Wilcoxon)
Tarone-Ware 9,007 1 ,003

Tabla 4.8: Prueba de igualdad de distribuciones de
supervivencia para diferentes niveles de ‘depresién general’.

Un valor de p para la prueba de Log-rank de p < 0,05 (p = 0,005) sugiere una
diferencia estadisticamente significativa en la supervivencia entre ambos grupos.

Por tanto, segun se aprecia en las dos curvas hay una peor supervivencia para
el grupo de personas que, ademas de infarto, presenta una depresion en cualquier
ola de toma de muestras, frente a aquellas que no la padecieron en ningun
momento.

d) Regresion de Cox

B SE Wald df Sig. Exp(B) 95,0% CI for Exp(B)
Lower Upper
PERSONAS CON No (Ref.)
DEP. GRAL Deprimido 0,853 0,355 5,768 1 0,016 2,347 1,170 4,708
SEXO Mujer(Ref.)
Hombre -0,066 0,389 0,029 1 0,865 0,936 ,436 2,007
EDAD 55-69(Ref.) 14,362 2 0,001
80+ 1,352 0,387 12,202 1 0,000 3,867 1,810 8,258
70-79 0,090 0,408 0,049 1 0,825 1,095 0,492 2,438
Tabla 4.9: Resultados obtenidos para personas infartadas con respedtoREPRESION
GENERAL.

Los resultados indican que las personas infartadas que ademas han sufrido
depresion en algan momento del estudio, presentan un riesgo de fallecimiento de
2,35 veces mayor que el de una persona ademas sin depresion en ningdn momento.
La ecuacion multivariada modelizada indica, al ajustar el modelo por dichas
variables, que el sexo y la edad de los sujetos no modifica el riesgo incrementado de
muerte en los pacientes deprimidos.
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e) Split File (por la variable infarto)

Survival Functions
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Comparaciones globales
INFARTO Chi-cuadrado gl Sig.
10 Log Rank (Mantel-Cox) 18,691 1 ,000
Breslow (Generalized
) 24,445 1 ,000
Wilcoxon)
Tarone-Ware 21,790 1 ,000
1 Log Rank (Mantel-Cox) 7,869 1 ,005
Breslow (Generalized
) 9,623 1 ,002
Wilcoxon)
Tarone-Ware 9,007 1 ,003

Tabla 4.10: Prueba de igualdad de distribuciones de supervivencia para

diferentes niveles de ‘depresion general’, separadas por infartados.
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INFARTO B SE Wald df Sig. Exp(B) 95,0% IC para Exp(B)
Inferior Superior
DEP.
GENERAL 0*
SEXO Mujer (ref.)
Hombre -4,27 5,475 0,610 1 0,435 0,014 0,000 635,606
EDAD 55-69(Ref.) 1,847 2 0,397
80+ 12,38 9,109 1,847 1 0,174 237888,04 0,004 1,349E13"
70-79 3,557 4,977 0,511 1 0,475 35,073 0,002  604230,614"
0 DEP.
GENERAL 0,917 0,170 29,119 1 0,000 2,501 1,793 3,489
SEXO Mujer (ref.)
Hombre 0,797 0,127 39,228 1 0,000 2,220 1,730 2,849
EDAD 55-69(Ref.) 226,264 2 0,000
80+ 2,309 0,163 199,627 1 0,000 10,060 7,303 13,857
70-79 1,021 0,171 35,761 1 0,000 2,776 1,987 3,880
1 DEP. No (ref.)
GENERAL Positivo 0,853 0,355 5,768 1 0,016 2,347 1,170 4,708
SEXO Mujer (ref.)
Hombre -0,06 0,389 0,029 1 0,865 0,936 0,436 2,007
EDAD 55-69(Ref.) 14,362 2 0,001
80+ 1,352 0,387 12,202 1 0,000 3,867 1,810 8,258
70-79 0,090 0,408 0,049 1 0,825 1,095 0,492 2,438
Tabla 4.11: a. El grado de libertad esta reducido debido a que las covariables son linealmente

dep. o constantes.

b. La falta de datos en dicha variable produce resultados anormalmente altos.

Resulta interesante observar como dentro del grupo de personas no infartadas
(INFARTO=0) hay resultados estadisticamente significativos que permitan afirmar
gue las personas que han tenido depresion clinica al menos en alguna de las tres
Olas, tienen un riesgo 2,5 veces mayor de fallecimiento que aquellos que no

tuvieron depresion en ningin momento.

Asi mismo se observa que la edad y el sexo también son factores que
aseguran una peor supervivencia (los grupos de personas mayores y los hombres,
con respecto a las personas de entre 55 y 69 afos y las mujeres, respectivamente)

Al repetir los mismos tres estudios anteriores (Kaplan-Meier, prueba de Log-
rank y regresion de Cox) se obtiene:
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La funcion de supervivencia sacada por Kaplan-Meier es exactamente la
misma para el caso de la grafica de INFARTO=1, porque constituye el
caso de estudio, de personas infartadas.

La prueba de Log-rank dice exactamente lo mismo para el caso de
INFARTO=1 también. Por lo tanto, existe significancia estadistica.

Para la regresion de Cox se repiten los mismos resultados.

. Se puede concluir diciendo que el estudio realizado con Split File
proporciona exactamente los mismos resultados que tratando la variable
‘INFGEN'.
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4.4.- Infartadas y deprimidas:

DEPRESION PREVALENTE en Ola |

a) Datos introducidos

El tipo de “depresion prevalente” corresponde a aquella forma en la que una
persona ha sufrido depresion clinica en la primera de las tres “Olas” de toma de
datos, sin importar lo que ocurre en las demas.

La variable dicotomica utilizada para el estudio recibe el nombre de ‘INFPRE’ y esta

definida:
Grupo
Personas infartadas y sin depresion en el
Grupo 0 momento 0
Personas infartadas y con DEPRESION
Grupo 1 PREVALENTE

b) Curvas de supervivencia
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c) Prueba de Log-rank

Comparaciones globales

Chi-cuadrado gl Sig.
Log Rank (Mantel-Cox) 4,581 1 ,032
Breslow (Generalized
] 2,205 1 ,138
Wilcoxon)
Tarone-Ware 3,245 1 ,072

Tabla 4.12: Prueba de igualdad de distribuciones de
supervivencia para diferentes niveles de ‘depresién prevalente’.

El valor de p para la prueba de Log-rank es p < 0,05 (p = 0,032), lo que
sugiere una diferencia estadisticamente significativa en la supervivencia entre
ambos grupos.

Por tanto, como se puede apreciar en ambas curvas, a pesar de que hasta
aproximadamente los 1500 dias sus comportamientos son similares, es a partir de
entonces cuando se aprecia una bastante peor supervivencia para el grupo de
personas que, ademas de infarto, presentan una depresion en la primera ola de
toma de muestras.

d) Regresién de Cox

B SE Wwald df Sig.  Exp(B)  95.0%IC para Exp(B)

Inferior Superior

DEP. No (Ref.)
PREVALENTE Deprimido 0,572 0,271 4,457 1 0,035 1,772 1,042 3,015
Tabla 4.13: Resultados para las personas infartadas y con depresion prevalente en la Ola I.

Cuando unicamente estudiamos la variable referente a ‘depresion prevalente’,
gue representa a personas con infarto y con depresion prevalente en la primera ola
y aquellas con infarto y sin depresion en el mismo momento, se obtiene que las
primeras tienen un riesgo de fallecimiento 1,77 veces mayor que aquellas infartadas
sin depresion. Posteriormente, al incluir las variables de sexo y edad y sus cruces,
se tiene que Unicamente la edad es un buen indicador de supervivencia (ver ANEXO
G).
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e) Split File (por la variable infarto)

Survival Functions
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INFARTO Chi-cuadrado gl Sig.

0 Log Rank (Mantel-Cox) ,106 1 , 745
Breslow (Generalized Wilcoxon) ,120 1 ,729
Tarone-Ware , 113 1 , 737

1 Log Rank (Mantel-Cox) 4,581 1 ,032
Breslow (Generalized Wilcoxon) 2,205 1 ,138
Tarone-Ware 3,245 1 ,072

Tabla 4.14: Prueba de igualdad de distribuciones de supervivencia para diferentes

niveles de ‘depresion prevalente en el estudio de base (Ola I), dividido por infartados’.
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INFARTO B ET Wald gl Sig. Exp(B) 95,0% IC para Exp (B)

Inferior Superior

PREVALENTE ~ NO (Ref)

Deprimido . 0*

0 PREVALENTE No (Ref.)

Deprimido -0,033 0,101 0,106 1 0,745 0,968 0,794 1,180

1  PREVALENTE No (Ref.)
Deprimido 0,572 0,271 4,457 1 0,035 1,772 1,042 3,015

Tabla 4.15:  a. Se redujo un grado de libertad debido a que las covariables son constantes o
linealmente dependientes

Resulta interesante observar como dentro del grupo de personas no infartadas
(INFARTO=0) no hay resultados estadisticamente significativos que permitan
afirmar que haya una mejor o peor supervivencia debido a haber sufrido depresion o
no en la primera Ola del estudio (‘depresion prevalente’).

Se comprueba que al repetir los mismos tres estudios anteriores (Kaplan-
Meier, prueba de Log-rank y Regresén de Cox) para los datos divididos por
'infartados 0 no’, se obtiene para el caso de personas infartadas lo mismo visto en la
parte b), ¢) y d) (donde sélo se han tomado los datos de las personas infartadas).
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4.5.- Infartadas y deprimidas:

DEPRESION INCIDENTE

a) Datos introducidos

El tipo de “depresion INCIDENTE” corresponde a los casos nuevos de depresion

clinica, aquellas personas que en la primera Ola no tuvieron depresion.

La variable dicotdmica utilizada para el estudio se denomina ‘INFINC’ y esta

definida:
Grupo
Grupo 0 Personas infartadas y sin depresion
Grupo 1 Personas infartadas y con dep. INCIDENTE

b) Curvas de supervivencia Kaplan-Meier

Survival Functions
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c) Prueba de Log-rank

Comparaciones globales

Chi-cuadrado gl Sig.
Log Rank (Mantel-Cox) 1,519 1 ,218
Breslow (Generalized
) 1,971 1 ,160
Wilcoxon)
Tarone-Ware 1,731 1 ,188

Tabla 4.16: Prueba de igualdad de distribuciones de

supervivencia para diferentes niveles de ‘depresion incidente’.

Un valor de p para la prueba de Log-rank de p > 0,05 (p = 0,218) sugiere una
diferencia que no es estadisticamente significativa en la supervivencia entre ambos

grupos y podria ser debida al azar.

A pesar de ello se aprecia una mejor supervivencia para el grupo de personas
gue, ademas de infarto, presentan una depresion incidente, frente a aquellas que no
tuvieron en ningun momento, lo cual no deja de ser llamativo, aunque no tenga
ninguna relevancia estadistica.

d) Regresion de Cox

B SE Wald df Sig. Exp(B)  95,0% IC para Exp(B)
Inferior Superior

DEPRESION  No (Ref.)
INCIDENTE Deprimido -0,566 0,472 1,438 1 0,230 0,568 0,225 1,432
SEXO Mujer(Ref.)

Hombre -0,472 0,402 1,378 1 0,240 0,624 0,284 1,371
EDAD 55-69 (Ref.) 16549 2 0,000

80+ 1,471 0,385 14,615 1 0,000 4,352 2,048 9,251

70-79 0,254 0,406 0,389 1 0,533 1,289 0,581 2,858

Tabla 4.17: Resultados en personas infartadas para ‘depresién incidente’.

Se obtiene que Unicamente la edad es un factor indicador de supervivencia.
Las personas de edad mas avanzada (mayores de 80) presentan un mayor riesgo
de fallecimiento, de 4,35 veces, con respecto a las personas mas joévenes.
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e) Split File (por la variable infarto)

Survival Functions
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INFARTO Chi-cuadrado gl Sig.

0 Log Rank (Mantel-Cox) ,099 1 , 753
Breslow (Generalized Wilcoxon) ,028 1 ,868
Tarone-Ware ,005 1 ,945

1 Log Rank (Mantel-Cox) 1,519 1 ,218
Breslow (Generalized Wilcoxon) 1,971 1 ,160
Tarone-Ware 1,731 1 ,188

Tabla 4.18: Prueba de igualdad de distribuciones de supervivencia para diferentes niveles de

‘depresion incidente’ y separadas por infartados.
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INFARTO B SE Wald df Sig. Exp(B) 95,0% IC para Exp (B)
Inferior Superior
0 INCIDENTE  No (ref.)
Deprimido -0,162 0,301 0,291 1 0,589 0,850 0,471 1,534
SEXO Mujer (Ref.)
Hombre 0,610 0,220 7,692 1 0,006 1,841 1,196 2,834
EDAD 55-69 (Ref) 85,663 2 0,000
80+ 2,638 0,303 75,607 1 0,000 13,985 7,716 25,345
70-79 1,245 0,315 15,605 1 0,000 3,474 1,873 6,443
1 INCIDENTE  No (ref.)
Deprimido -0,566 0,472 1,438 1 0,230 0,568 0,225 1,432
SEXO Mujer (Ref.)
Hombre -0,472 0,402 1,378 1 0,240 0,624 0,284 1,371
EDAD 55-69 (Ref.) 16,549 2 0,000
80+ 1,471 0,385 14,615 1 0,000 4,352 2,048 9,251
70-79 0,254 0,406 0,389 1 0,533 1,289 0,581 2,858

Tabla 4.19: Se han dividido los datos en dos ‘infartados’ y ‘no infartados’ y se realiza regresion de

Cox para ambos con depresion incidente.

Al repetir los mismos tres estudios anteriores (Kaplan-Meier, prueba de Log-
rank y regresion de Cox) se concluye que el estudio realizado con Split File (para
‘infarto”) proporciona exactamente los mismos resultados para las personas
infartadas que tratando la variable ‘INFINC’ (visto en b), c) y d)).
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4.6.- Infartadas y deprimidas:

DEPRESION RECURRENTE

a) Datos introducidos

El tipo de “depresion RECURRENTE” corresponde a aquellas personas que han
sufrido depresion clinica en dos de las Olas durante el estudio.

La variable dicotdmica utilizada para el estudio se denomina ‘INFREC’ y esta
definida:

Grupo

Grupo 0 Personas infartadas y sin depresion

Personas infartadas y con dep
Grupo 1 RECURRENTE (46 casos)

b) Curvas de supervivencia Kaplan-Meier

Survival Functions

MFREC
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c) Prueba de Log-rank

Comparaciones globales

Chi-cuadrado gl Sig.
Log Rank (Mantel-Cox) 3,104 1 ,078
Breslow (Generalized
. 1,894 1 ,169]
Wilcoxon)
Tarone-Ware 2,532 1 , 112

Tabla 4.20: Prueba de igualdad de distribuciones de
supervivencia para diferentes niveles de ‘depresién recurrente’.

Un valor de p para la prueba de Log-rank p > 0,05 (p = 0,078) sugiere una
diferencia que no es estadisticamente significativa en la supervivencia entre ambos
grupos y podria ser debida al azar. A pesar de no ser estadisticamente relevante, se
observa una mejor supervivencia entre las personas infartadas y sin depresion en
ningun momento del estudio, frente a aquellas que sufrieron depresion recurrente.

d) Regresion de Cox

B SE Wald df Sig. Exp(B) 95,0% IC para Exp(B)
Inferior Superior

DEPRESION No (Ref.)
RECURRENTE  Deprimido 0,668 0,563 1,408 1 0,235 1,950 0,647 5,879
SEXO Mujer (Ref.)

Hombre -0,347 0,606 0,329 1 0,566 0,707 0,216 2,317
EDAD 55-69 (Ref.) 0,558 2 0,757

80+ 0,362 0,598 0,366 1 0,545 1,436 0,445 4,640

70-79 -0,131 0,504 0,067 1 0,796 0,878 0,327 2,358

Tabla 4.21: Resultados en personas infartadas para ‘depresion recurrente’.

Ninguna de las variables actia ni como factor indicador de supervivencia, ni de
mortalidad. No se extraen resultados concluyentes.
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e) Split File (por la variable infarto)

Survival Functions
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INFARTO Chi-cuadrado gl Sig.

0 Log Rank (Mantel-Cox) ,884 1 347
Breslow (Generalized Wilcoxon) 1,376 1 ,241
Tarone-Ware 1,101 1 ,294

1 Log Rank (Mantel-Cox) 3,104 1 ,078
Breslow (Generalized Wilcoxon) 1,894 1 ,169]
Tarone-Ware 2,532 1 ,112

Tabla 4.22: Prueba de igualdad de distribuciones de supervivencia para

diferentes niveles de ‘depresion recurrente y separadas por infartados.
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INFARTO B SE Wald  df Sig. Exp(B)  95,0% IC para Exp (B)

Inferior Superior

SEXO . 0?
EDAD . 0*
RECURRENTE . o?
0 SEXO Mujer (Ref.)
Hombre 1,208 0,301 16,141 1 0,000 3,347 1,856 6,033
55-69 (Ref.)
EDAD 75,469 2 0,000

RECURRENTE  No (Ref.)

Deprimido 0,909 0,310 8,626 1 0,003 2,483 1,353 4,556
EDAD 80+ 2,460 0,303 65,879 1 0,000 11,705 6,462 21,200
EDAD 70-79 0,753 0,316 5,675 1 0,017 2,122 1,143 3,942
1 SEXO Mujer (Ref.)
Hombre -0,347 0,606 0,329 1 0,566 0,707 0,216 2,317
55-69 (Ref.)
EDAD 0,558 2 0,757

RECURRENTE  No (Ref.)

Deprimido 0,668 0,563 1,408 1 0,235 1,950 0,647 5,879
EDAD 80+ 0,362 0,598 0,366 1 0,545 1,436 0,445 4,640
EDAD 70-79 -0,131 0,504 0,067 1 0,796 0,878 0,327 2,358
Tabla 4.23: a. Grado de libertad reducido debido a covariables linelmente dep. o constantes.

Se puede observar que para las personas no infartadas se obtiene que el
riesgo de fallecer cuando se ha padecido una depresion recurrente si resulta
estadisticamente significativo, siendo éste 2,48 veces mayor que el que presenta
una persona que no haya sufrido depresion en ninguna de las tres Olas. Ademas, el
sexo y la edad también son covariables prondsticas.

Al repetir los mismos tres estudios anteriores (Kaplan-Meier, prueba de Log-
rank y regresion de Cox) se concluye que el estudio realizado con Split File (para
‘infarto’) proporciona exactamente los mismos resultados para las personas
infartadas que tratando la variable ‘INFREC’ (visto en b), ¢) y d)).
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4.7.- Infartadas y deprimidas:
DEPRESION CRONICA

a) Datos introducidos

El tipo de “depresibn CRONICA” corresponde a aquellas personas que han sufrido
depresion clinica en las tres Olas durante el estudio.

La variable dicotomica utilizada para el estudio se denomina ‘INFCRQ’ y esta
definida:

Grupo

Grupo 0 Personas infartadas y sin depresion

Personas infartadas y con dep CRONICA
Grupo 1 (ningln caso, no hay representacion)

b) Curvas de supervivencia Kaplan-Meier

Survival Function

MNFCRO
10

|—| —+— O-censored

Cum Survival

T T T ]
2000 3000 4000 000

Tiempo (dias)
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c) Prueba de Log-rank

No existen datos con los que comparar (no hay muestras, personas con infarto
y depresion cronica), y por lo tanto, no se puede realizar la prueba de Log-rank.

d) Regresion de Cox

B SE Wald df Sig. Exp(B) 95,0% IC para Exp(B)

Inferior Superior

DEPRESION VO (Ref)
CRONICA Deprimido . 0°
Mujer (Ref.)
SEXO
Hombre -0,605 0,688 0,774 1 0,379 0,546 0,142 2,103
EDAD 55-69 (Ref.) 510 2 0,775
80+ 0,487 0,682 0,510 1 0,475 1,627 0,428 6,187
70-79 0,138 0,570 0,059 1 0,808 1,148 0,375 3,513

Tabla 4.24: Resultados en personas infartadas para ‘depresién crénica’.

a. Grado de libertad reducido debido a covariables linealmente dep. o constantes.

La variable que representa ‘depresion cronica’ presenta unicamente el valor 0,
puesto que no hay personas con infarto y que hayan sufrido depresiéon crénica. Por
tanto no hay nada que comparar.

Ninguna de las variables actia ni como factor indicador de supervivencia, ni de
mortalidad. No se extraen resultados.
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e) Split File (por la variable infarto)

Survival Functions
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INFARTO Chi-cuadrado gl Sig.
(0] Log Rank (Mantel-Cox) ,092 1 , 762
Breslow (Generalized
. ,088 1 , 767
Wilcoxon)
Tarone-Ware ,092 1 , 762

Tabla 4.25: Prueba de igualdad de distribuciones de supervivencia para
diferentes niveles de 'depresion crénica’, dividida por infartados (a pesar
de que no hay uno de los valores, las personas infartadas y con
depresion crénica)
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Variables en la ecuacion

INFARTO B SE Wald df Sig. Exp(B) 95,0% IC para Exp(B)

Inferior Superior

0 CRONICA No (Ref.)
Deprimido 0,202 0,345 0,342 1 0,559 1,224 0,622 2,406
sex Mujer (ref.)
Hombre 0,656 0,284 5,327 1 0,021 1,926 1,104 3,361
EDAD(ref. 55-69) 49,407 2 0,000
EDAD(80+) 2,264 0,335 45,695 1 0,000 9,625 4,992 18,558
EDAD(70-79) 0,833 0,342 5,928 1 0,015 2,300 1,176 4,498
1 CRONICA No (Ref.) . 0*
Deprimido
sex Mujer (ref.)
Hombre -0,605 0,688 0,774 1 0,379 0,546 0,142 2,103
EDAD(ref. 55-69) 0,510 2 0,775
EDAD(80+) 0,487 0,682 0,510 1 0,475 1,627 0,428 6,187
EDAD(70-79) 0,138 0,570 0,059 1 0,808 1,148 0,375 3,513
Tabla 4.26: a. Grado de libertad reducido debido a covariables constantes o linealmente dependientes.
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4.8.- Discusion

a) ¢ Las personas infartadas fallecen antes? (Objeti  vo 1)

La respuesta es si. De acuerdo a los resultados obtenidos en el marco de las
bases de datos de ZARADEMP:

1.

Las personas con infarto presentan un riesgo 1,37 veces mayor de
fallecer que las que no lo han tenido.

Un hombre presenta un riesgo 1,47 veces mayor de fallecimiento que
una mujer.

Este resultado presenta la misma conclusion que el encontrado en el
ANEXO H (6), donde queda demostrado que la mortalidad por Ml en el
rango de edad de 45 a 54 afios es siempre superior en hombres que en
mujeres, y ésta comienza a ascender rapidamente a partir de los 55
anos.

Una persona de mas de 80 afios presenta un riesgo 8,69 veces mayor
de fallecer que una persona de entre 55 y 69 afios. Asi mismo una
persona entre 70 y 79 afios presenta un riesgo 2,39 veces mayor de
fallecimiento que una persona del grupo mas joven.

Las mujeres con infarto presentan un riesgo de fallecimiento 2,4 veces
mayor que las mujeres sin infarto.

Las personas de mas edad (con mas de 80 afios) con infarto presentan
un riesgo de fallecimiento 3,24 veces mayor que aguellas
pertenecientes a esa misma franja de edad sin infarto.

Como se observa en un estudio realizado en chile en 2004 para el
estudio de mortalidad en la poblacion chilena infartada del ANEXO H
(7), para cualquier franja de edad a partir de los 50 afios aumenta su
riesgo de fallecimiento y se incrementa de manera muy visible en
personas con mas de 80 afos.

b) ¢ Las personas infartadas que han sufrido depresi on fallecen antes que las
infartadas que no han sufrido depresion? (Obijetivo 2)

b.1) DEPRESION GENERAL (en cualquiera de las tres 0  las)

La respuesta es si. Segun los resultados obtenidos en el marco de las bases
de datos de ZARADEMP:

96



Andlisis de supervivencia

1. Kaplan-Meier y Log-Rank: Se muestra claramente que hay una peor
supervivencia para el grupo de personas con depresion en cualquier ola
de toma de muestras, frente a aquellas que no tuvieron en ningudn
momento.

2. Regresion de Cox: Cuando se incluyen las variables sexo, edad e
“INFGEN” se observa que las personas infartadas que ademas han
sufrido depresidn en algin momento del estudio, presentan un riesgo de
fallecimiento de 2,35 veces mayor que el de una persona ademas sin
depresion en ningin momento. La edad también es un factor indicador
de supervivencia, asi las personas pertenecientes al grupo de edad
mayor (mas de 80 afios) presentan un menor riesgo de fallecimiento
3,87 veces mayor con respecto al grupo de referencia de personas de
entre 55 y 69 afnos.

Este resultado recuerda aquel otro contenido en el ANEXO H (4), que
muestra cOmo se incrementa la mortalidad en pacientes que desarrollaron depresion
después de infarto de miocardio y que ve la necesidad de que estudios
observacionales mas extensos separen la depresion pre y post-infarto, si se van a
determinar mecanismos subyacentes por los que la depresion esta asociada con

mortalidad después de M.

La bibliografia en este tema es extensa, y la depresion clinica ha mostrado
ser un factor de riesgo durante los 12 meses siguientes a un Ml, pero pocos
estudios han examinado aun si esta asociada a un riesgo incrementado sobre
periodos mas largos. El propdsito del estudio realizado en ANEXO H (5), fue
determinar si la depresion clinica diagnosticada afecta a la supervivencia por al
menos 5 afios después del MI. De igual manera que lo sucedido con los datos de
ZARADEPM, se llega a demostrar que depresion es un factor de riesgo de
fallecimiento 5 afios después de un MlI, y que cada depresion menor esta asociada

con un riesgo incrementado.

Por tanto, aunque no esté demostrado aun que tratar la depresién pueda
mejorar la supervivencia, los pacientes con depresion clinica deberian ser
reconocidos como personas que tienen un riesgo incrementado mucho después de
su Ml.
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b.2) DEPRESION PREVALENTE (en la primera ola)

La respuesta es también afirmativa.

1. Kaplan-Meier y prueba de Log-rank: A partir de 1500 dias se aprecia
una peor supervivencia para el grupo de aquellas que tuvieron
depresion en la primera ola de toma de muestras, con respecto a
aqguellas que no la tuvieron.

2. Regresion de Cox: Cuando solo se estudia la variable que representa a
las personas con infarto y con depresion en la primera ola “INFPRE”
frente a aquellas que presentan infarto pero sin depresion en el mismo
momento, se obtiene que las personas con infarto y con depresién en el
momento de referencia tienen un riesgo de fallecimiento 1,77 veces
mayor que aquellas infartadas sin depresion en ese mismo instante.
Ademas se tiene que la edad también representa un factor de riesgo,
puesto que las personas de mas de 80 afios lo incrementan 4,14 veces
con respecto a las personas de menor edad, segun se aprecia en
ANEXO G.

Es importante destacar que en este punto se esta teniendo en cuenta el valor
de la depresion prevalente unicamente en la Ola |, es decir, si una persona tenia o
no una depresidon clinica diagnosticada en medicidbn de base (o baseline) del
proyecto ZARADEMP. En este momento una persona habia padecido de infarto de
miocardio 0 no pero, en caso afirmativo, no esta recogido el tiempo desde ese
suceso hasta el diagnostico de la depresion. Este hecho es importante porque, tal y
como se analiza en un estudio llevado a cabo para investigar el impacto a largo
plazo de la depresién en la mortalidad después de Ml y su consecuente importancia
en los tiempos en los que ésta aparece, ANEXO H (3), se llega a la conclusién de
gue a pesar de la complejidad, la asociacién que existe entre depresion y mortalidad
post-MI esta limitada a aquella depresion que ocurre inmediatamente después de un
MI.

Sin embargo, también existe bibliografia donde comparando una intervencién
por depresidn clinica en pacientes después de un Ml y que pretende explicar si la
depresion fue asociada con una mortalidad incrementada en estos pacientes o no,
ANEXO H (1), se encontré que la depresion fue un factor independiente de riesgo
de fallecimiento después de MI, aunque no tuvo un efecto significante en la
mortalidad hasta cerca de 12 meses después de suceder el Ml.

b.3) INCIDENTE

No esta demostrado.
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1. Kaplan-Meier y Log-rank: No hay resultados estadisticamente
significativos debido al alto valor del p —wvalor (p =0,218) y esa
diferencia entre las dos curvas podria deberse al azar.

2. Regresion de Cox: Cuando se incluyen las variables sexo, edad e
“INFINC” (la variable de personas infartadas con depresion incidente o
no), se obtiene que Unicamente la edad es un factor indicador de
supervivencia, de manera que las personas de mas de 80 afos
presentan un riesgo de fallecimiento incrementado 4,35 veces que
aquellas de entre 55 y 69 afos.

Se concluye que no hay una relacion entre una peor supervivencia para
personas que sufrieron depresion incidente y las que no.

b.4) RECURRENTE y CRONICA

No queda demostrado. Los resultados obtenidos no posibilitan su estudio por
falta de informacion o de muestra.

Con respecto a estos resultados obtenidos para los tres tipos de depresion:
incidente, recurrente y cronica, que muestran que no hay una significancia
estadistica como para extraer conclusiones, se pueden comparar con un estudio
realizado para determinar el impacto de sintomas de depresion y ansiedad en la
mortalidad y calidad de vida de pacientes hospitalizados debido a un infarto de
miocardio (MIl), ANEXO H (9). En él queda patente que los sintomas de depresion y
ansiedad no predijeron el fallecimiento después de un MI, aunque si que obtuvieron

resultados significativos para la calidad de vida a lo largo de 12 meses.
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Capitulo 5:
Conclusiones y lineas abiertas

5.1.- Conclusiones

A lo largo de este trabajo se ha intentado dar respuesta a los objetivos que se
habian propuesto en un principio. En este sentido se ha analizado en qué consiste
un estudio de fiabilidad o supervivencia y se ha implementado su aplicacion al
proyecto ZARADEMP [2]. Dentro de este proyecto, y por medio de la herramienta
SPSS, se ha comparado la funcidon de supervivencia para diferentes grupos de
poblacién.

En concreto, se han comparado, dentro de grupos de poblacién con presencia
0 no de infarto, aquellas personas que presentan algun tipo de depresion con las
gue no. De esta manera se ha estudiado la influencia del factor depresion con
respecto a una disminucion en la esperanza de vida. Este calculo se ha realizado
para los diversos tipos de depresion posibles dentro de los datos disponibles en el
proyecto ZARADEMP [2].

Por medio de la herramienta software SPSS y de diversos métodos
estadisticos no paramétricos implementados en dicho software, se llega a la
conclusién de que aquellas personas infartadas que al inicio del estudio sufrieron
depresion clinica o que la sufrieron por lo menos en algiin momento durante el
estudio (al menos en alguna de las tres Olas) muestran de manera estadisticamente
significativa una peor supervivencia que aquellas que no tuvieron depresion en ese
momento. Dentro del grupo de personas no infartadas, no se produce tal efecto, es
decir, el hecho de estar deprimido no produce ninguna disminucion estadisticamente
significativa en el tiempo de vida por si misma cuando se trata de depresion clinica
al inicio del estudio, aunque si hay resultados significativos que aseguran una peor
supervivencia en personas gque (como en el caso con infarto) sufrieron depresion en
alguin momento del seguimiento (véase 4.3y 4.4).

Por el contrario, no se puede llegar a ninguna conclusion estadisticamente
relevante para los otros tipos de depresion estudiados y acaecidos a lo largo del
estudio. Las curvas de supervivencia para pacientes con infarto que presenten otro
tipo de depresion (incidente, recurrente o crénica) no sufren una disminucién
estadisticamente significativa con respecto a las de pacientes sin depresion (véase
4.5,4.6y4.7).

Estas conclusiones indican que la asociacion entre depresion clinica y
mortalidad post-MI es compleja. Cuando esa depresion se produce al inicio del
estudio, es decir, en el tiempo mas proximo al infarto, se aprecia una disminucion en
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la supervivencia de estos pacientes frente a aquellos que no presentan depresion.
Hecho que corroboraria un estudio donde la asociacion entre depresion y mortalidad
pos-MI se limita al tiempo inmediatamente después del Ml, en ANEXO H (3).

Lo mismo ocurre, en el estudio que ocupa a este trabajo, cuando la depresion
ha ocurrido al menos en algin momento del seguimiento de las tres Olas. Ahi
también se aprecia un riesgo mayor de fallecimiento en aquellas personas que,
ademas de infartadas han padecido depresion de ese tipo. Este resultado es similar
al ofrecido por un estudio efectuado con el objetivo de analizar la relacion,
dependencia del tiempo, y las diferencias en estudios usando sintomas o
diagndstico clinico de depresion como predictores de disminucion en la
supervivencia, en ANEXO H (2). Dicho estudio concluye asegurando que los
sintomas y diagndsticos clinicos de depresion tienen un impacto desfavorable en la
supervivencia de un paciente después de una enfermedad coronaria severa, y que
en cualquier caso, la depresion debe ser considerada como un factor de riesgo
relevante en pacientes con un Mi.

En la literatura hay estudios que establecen una relacion entre mortalidad y los
estados depresivos post MI, como se aprecia en el ANEXO H, asi diversos autores
encuentran que el prondstico de estos pacientes esta asociado a un riesgo
incrementado de fallecimiento y a una peor calidad de vida de estos individuos. Por
ello seria importante la implementacion de guias claras para el diagnostico,
tratamiento y cuidados especiales que debieran tenerse en estos pacientes, tal y
como se ve en ANEXO H (8).

Por todo ello, el impacto negativo que presenta la depresion en la
supervivencia de personas que previamente han sufrido un Ml debe ser considerado
como un factor de riesgo a tener en cuenta en pacientes con esa cardiopatia.
Ademas, es fundamental definir el momento 6ptimo en que la intervencion para la
depresion podria ser beneficiosa para la supervivencia, y por tanto, ser crucial para
el disefio de futuros tratamientos clinicos.

5.2.- Lineas abiertas

Muchas son las lineas abiertas, ya que el estudio es muy amplio y considera
muchas variables. En este trabajo se ha estudiado exclusivamente la relacién entre
dos de los parametros considerados a lo largo del estudio, la depresion y el infarto, y
se ha intentado demostrar su vinculacion a la hora de afectar al tiempo de vida del
paciente.
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Sin embargo, otros muchos puntos quedan en el aire. A continuacion se
indican posibles lineas abiertas que podrian mejorar 0 hacer mas precisos los
resultados de este estudio u otro equivalente:

1. Disminucién del niumero de muestras con datos nulos.

2. Estudio mas detallado en el tiempo, con mayor numero de encuestas sobre la
depresion (por ejemplo, anuales).

3. Realizacién de un estudio en el que se vinculen los tiempos de analisis con el
momento del infarto.

4. Estudio de la situacion de depresidn de los pacientes en momentos
anteriores al infarto.

5. Determinacion mas precisa del estado de “depresion” de una persona o su
valoracion con diferentes grados.

6. Considerar el factor de edad de los pacientes en el estudio.
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ANEXO A

Sistemas reparables y no reparables

El siguiente caso practico ilustra una tipica situacion donde es necesario ser
claro sobre esta distincion.

Una maquina nueva de presion positiva continua (con siglas en inglés, CPAP)
utilizada por los pacientes con problemas con la apnea del suefo, fue puesta en
servicio en tiempo 0, fallé después de 203 horas, y fue sustituida por otra maquina
nueva. Sucesivos fallos y reemplazamientos ocurren en tiempos acumulados 286,
481, 873, 1177, 1438, 1852, 2091, 2295 y 2632 horas. La pregunta que surge es
gué informacion nos da esto sobre la tasa de fallo y si esta incrementandose o
decreciendo durante la duracion del experimento.

En primer lugar, se puede considerar un andlisis convencional en el que los
tiempos entre fallos son tratados como una muestra de tiempo de fallo
independiente e idénticamente distribuida. Los tiempos de fallo ordenados son 83,
195, 203, 204, 239, 261, 304, 337, 392 y 414 horas. Un concepto util con datos en
este formato es la funcion acumulada de riesgo (cumulative hazard function, c. h. f.).
Una c. h. f. curvada ascendentemente indica un incremento de la frecuencia de fallo
cuando el componente envejece, mientras que una c.h.f. curvada
descendentemente indica decrecimiento de la tasa de fallo. Si por ejemplo la
representacion es bruscamente creciente y convexa sobre el rango de interés, como

H(t) = foth(s)ds donde h(s) es la funcion de riesgo ordinaria, que es a menudo

equiparada con el concepto de frecuencia de fallo, se puede concluir que la
frecuencia de fallo se incrementa.

Por otro lado, si una representacion simple de la funcién proporcion de fallos
hasta un tiempo acumulativo t indica una relacién lineal, de esta representacion se
puede concluir que la tasa de fallo es constante.

Aqui deberia quedar claro que se esta tratando con diferentes conceptos de
tasa de fallo. ElI primero concierne a la tasa de fallo de un elemento individual,
mientras que el rango de riesgo esta tratando esencialmente de determinar la
probabilidad de que un elemento falle en un intervalo corto especifico dado que ha
sobrevivido hasta el comienzo de ese intervalo. Esta medida es apropiada para un
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sistema no-reparable en el que son los tiempos de supervivencia de elementos
individuales los que resultan de interés.

La evolucion lineal de la proporcién de fallos esta ilustrando esencialmente el
comportamiento de un sistema en tiempo real, y el hecho de que la representacion
sea lineal indica que no hay cambio en la calidad de las unidades sobre el periodo
de tiempo a estudio. Esto podria ser importante si hay cambio en la fabricacion de
aquellas unidades mientras transcurre el tiempo, y es tipicamente una cuestion de
interés en el andlisis de sistemas reparables.

Para subrayar un punto mas, se supone que las unidades han sido observadas
realmente fallar en un orden de tiempo creciente, asi que los tiempos acumulados
son 83, 278, 481, 685, 924, 1185, 1489, 1826, 2218 y 2632 horas. En este caso la
funcién acumulada de riesgo permanece sin cambios, pero la funcién proporcion de
fallos se convierte en una funcién con concavidad definida, indicando que la tasa de
fallo es decreciente con el tiempo. En otras palabras, la fiabilidad del sistema esta
mejorada, lo que presumiblemente son buenas noticias.

De esta manera se observa una distincion entre sistemas no-reparables, en el
gue son los tiempos de vida de unidades individuales lo que resulta de interés, y
sistemas reparables, en los que el proceso puntual de tiempos de fallo es relevante.
Sin embargo, la distincidn entre sistemas reparables y no-reparables no esta tan
definida como muchos autores han sugerido. La funcién de riesgo de unidades
individuales es de interés incluso en un sistema reparable, y las tendencias
temporales, si estan presentes, son relevantes tanto si un sistema es reparable
como si no. Lo que es importante es que hay diferentes cuestiones que necesitan
ser respondidas en diferentes contextos, y cualquier discusion de conceptos de
fiabilidad necesita ser clara sobre estas distinciones.
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ANEXO B

Distribuciones Binomial e
Hipergeomeétrica y proceso de Poisson

. Distribuciones Binomial e Hipergeométrica

La distribucion Binomial con parametros ny p es la distribucion de probabilidad
del nimero X de unidades defectuosas (o, equivalentemente, no-defectuosas) en
una muestra de tamafo n, cuando cada una tiene igual probabilidad p de ser
defectuosa (no-defectuosa) y todas las unidades son independientes. Su férmula Pr
es:

PriX=k) = (Z)p"-(l—p)""‘, 0<k<n

La media E y la varianza Var de X vienen dadas, respectivamente, por:

E(X)=np

Var(x) = np(1 - p) (b-1)

En la practica p es desconocido, asi que estimamos p por p=X/n y la
varianza de X por np(1 — p).

Un intervalo de confianza aproximado al 100(1 — @)% para p es entonces:

[% ~Zus (X(n—X))l/Zl §+ Z, (x(n—x))1/2 ]

n3 n3

donde Z,,, satisface 1 — ¢(Z,/,) = a/2, siendo ¢ la funcién de distribucion
Normal estandar. Si la suposicion de independencia no es respetada entonces la
media en la ecuacion (b.1) sera correcta, pero no asi la varianza. En este caso es
necesario estimar la varianza por otros medios, por ejemplo, combinando los
resultados de varios experimentos. Si hay duda sobre la consistencia del valor de p,
podria ser necesario buscar tendencias en los datos o dividir los datos en sub-
muestras y comprobar formalmente este valor de p. Para problemas mas generales,
en los que la probabilidad de una unidad defectuosa depende de covariantes,
debemos referirnos a textos de datos binarios [9].
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Si la muestra es sin reemplazamiento de una poblacion finita, por ejemplo, en
unidades de muestra de una gran partida, entonces la distribucion Hipergeométrica
reemplaza a la Binomial. Su férmula Pr viene dada por:

Prx =k = () (Ilg - Z)/(’IZ) k=0,1,2..

donde N es el tamafio de la poblacién y K el nimero total de unidades
defectuosas en la poblacion. Escribiendo p = K/N, las ecuaciones (b.1) se
convierten en:

E(X)=np
Var(X) =np(1 -p)(N —n)/(N - 1)

Asi el principal efecto del tamafio de poblacion finita es reducir la varianza por
un factor (N —n)/(N — 1). A esto se le llama la correccion de poblacion finita.

Cuando n es grande y np >5,n(1—p)>5, es habitual aproximar la
distribucién Binomial por una distribucién Normal (apartado 2.2.5) con media u = np
y varianza o2 =np(1—p). Para n grande pero A=np <5, se tiene una
aproximacion mejor por la distribucién de Poisson, cuya formula Pr es:

Ake—k
|

Pr(X =k) = p

, k=0,1,2.. (b.2)

Esta distribucion tiene una particular relevancia como modelo para ciertos
eventos en casos muy particulares. Por simetria, una aproximacién de Poisson
también se lleva a cabo paran — X sin(1 —p) <5.

. Proceso de Poisson

Una derivacion alternativa a la distribucion de Poisson se realiza por medio de
un modelo especial para los tiempos de eventos tomados al azar, el denominado
proceso de Poisson.

Se supone que se estan observando una serie de eventos tomados al azar y
gue los eventos son fallos de unidades, de manera que las observaciones son de
tiempos de fallo, quizas en un sistema reparable. Ciertos supuestos, que pueden ser
0 no satisfechos en algun ejemplo particular, serian:

1. Fallos que ocurren en intervalos de tiempo disjuntos son
(estadisticamente) independientes.
2. La frecuencia de fallo (nmero medio de fallos por unidad de tiempo)

es constante, y asi no depende del intervalo de tiempo particular
examinado.
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Si ambos supuestos se satisfacen, entonces el proceso es llamado proceso de
Poisson con promedio de fallo A. Dos propiedades importantes de un proceso de
Poisson son:

1. El nimero de fallos X en un intervalo de tiempo de longitud t tiene una
distribucion de Poisson con media At, asi que:

Pr(X =k) = (At)ke */k!, k>0

2. Los tiempos entre sucesivos fallos son variables aleatorias
independientes, teniendo cada wuna densidad exponencial con
parametro A, por lo que:

Pr(tiempo de fallo > x) = e ™, 0 <x < o

El tiempo medio entre fallos (MTBF) es 171,

La primera propiedad estd muy relacionada con la ecuacion (b.2). De hecho,
un tipo de sistemas para el que esperariamos que el proceso de Poisson fuera un
buen modelo es aquel en el que hay muchas componentes tendentes a fallar, pero
la probabilidad de fallo de cualquiera de ellos es pequeiia. Esto corresponde a la
interpretacion de los “eventos poco comunes” de la ecuacion (b.2). La segunda
propiedad sugiere la distribucion exponencial como un modelo para tiempos de
supervivencia.

En aplicaciones, el segundo supuesto puede ser critico. Muchos sistemas,
como cuando se habla de ‘pacientes’, estan en la practica mejorandose o
deteriorandose con el tiempo (con la edad), y en este caso, se necesitan modelos
mas generales. El mas simple de ellos es un proceso de Poisson ho homogéneo en
el que la frecuencia de fallo no es constante. Este modelo es particularmente
importante en el analisis de sistemas reparables, en el que las personas estan
sometidas a tratamiento de recuperacion.
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ANEXO C

Estimacion por maxima verosimilitud:
llustraciones

a) Ejemplo 1

Se han verificado componentes de diferentes aviones utilizando las
distribuciones Weibull y Logaritmico-normal, con u = 0.5 y ¢ = 1. Para propésitos de
ilustracion se ajusta un modelo exponencial usando ML, en este ejemplo n = 13,
r=10 y ) t; = 23.05. Por tanto, usando las ecuaciones (2.13) y (2.14) para el

~

modelo exponencial, el MLE para 1 es 1 = 29 = 0.434, con error estandar A/ =
23.05 \Jr

0.137.

La figura C.1 muestra una gréfica de la funcion Logaritmo-probabilidad como
funcion de 4, en la que se puede observar que hay un unico maximo y la funcién es
bastante asimétrica.

-18 -

-20 -

0o

Log-likelihood

-24 |

! T T T T T A
0.2 0.4 0.8 0.8 1.0 1.2
Figura C.1 : Probabilidad logaritmica para los datos de componentes de aeronaves con un

modelo exponencial. La linea I(1)-1.92 se ha marcado para mostrar el intervalo de confianza del 95 %
para A basado en W
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b) Ejemplo 2

Se han verificado el nimero de revoluciones hasta el fallo en una serie de
cojinetes de bolas. Inicialmente se ha ajustado un modelo paramétrico a esos datos
usando para ilustracion primero la distribucién Weibull y después la distribucion
Logaritmico-normal. Sin embargo, por comodidad se trabaja con datos ajustados a
una distribucion Gumbel y a una distribucién Normal.

Para la distribucion Gumbel se usa un programa iterativo simple por medio de
la biblioteca NAG mediante el que se obtiene i = 4.405 y 6 = 0.476, con matriz de
varianza-covarianza estimada:

v :(0.01104 —0.00257)
Gumbel — \_0,00257 0.00554

Para la distribucion Normal fi y & son respectivamente la media y la desviacion
estandar de la muestra (con divisor n mejor que n — 1), dando g = 4.150 y 6 = .522

Y.

_70.01184 0
V’Vorm“l_( 0 0.00592)

Hay que considerar que los parametros y y ¢ se usan aqui como notaciones
genéricas para parametros de posicion y escalares para log-tiempos de vida. No hay
razon por la que u en la formulacion Gumbel deba ser igual a u en la formulacion
Normal.

Se toman varios cuantiles como valores de interés: la mediana, el punto por
debajo del 10% y el punto por debajo del 1%. Para ambas distribuciones ajustadas a
los log-tiempos de vida un cuantil g(p) es de la forma u + ga(p), donde a(p) es
facilmente disponible en tablas estadisticas estandar en el caso Normal y donde
a(p) = log(—logp) en el caso Gumbel. La tabla C.1 da valores numéricos de a(p)
para estas dos distribuciones para valores requeridos de p, llamados 0.5, 0.9 y 0.99.
Usando los valores dados de a(p) y los MLE’s calculados se pueden obtener los
cuantiles estimados para los log-tiempos de vida.

P Gumbel a(p) Normal a(p)
0.5 -0.367 0

0.9 -2.250 -1.282
0.99 -4.600 -2.326

Tabla C.1: Valores de a(p) en los casos Normal y Gumbel con p=0.5, 0.9 y 0.99
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Estos pueden ser transformados de vuelta a la escala original de medida
tomando exponenciales. Por ejemplo, la mediana estimada de los tiempos de vida-
logaritmicos en el caso Gumbel esta dada por 4.405 — 0.367 x 0.476 = 4.230. De
esta manera, en el caso Gumbel el tiempo de vida de la mediana estimada es
exp(4.320) = 68.7 millones de revoluciones. La tabla C.2 muestra los cuantiles
estimados para los tiempos de vida usando las dos formulaciones paramétricas,
juntas con errores estandar usando la ecuacion 2.35 con g(u, o) = exp{u + oga(p)}.

. . ., ) Estimacioén
Cuantil Estimacion Weibull L
Logaritmico-normal
Mediana 68.7 (8.0) 63.4 (6.9)
Mas bajo del 10% 28.1 (6.3) 32.5(4.8)
Mas bajo del 1% 9.2 (3.6) 18.1 (3.9)

Tabla C.2: Estimaciones de Cuantil (en millones de revoluciones) para modelos Weibull y
logaritmico-normal, juntas con sus errores estandar

Un examen de la Tabla C.2 muestra que, especialmente en el caso de los
cuantiles mas extremos, los dos modelos paramétricos parecen dar estimaciones
muy distintas. Esta situacion no es inusual.
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ANEXO D:

Test y regiones de confianza basados
en verosimilitud

a) Ejemplo 1 (continuacion)

Habiendo ajustado un modelo Exponencial a los datos de Mann y Fertig, se
calcula ahora un intervalo de confianza 95% para 1. En la notacién que se utiliza en
el caso general 8 = 1, 9 es redundante, y m, = 1. En este caso:

(1) = 10log A — 23.051
I(A) = 18.35
Por tanto:
W(1) = 2{—18.35 — 10log A + 23.051}

De este modo, un intervalo de confianza al 95% para A basado en W es
{A: W (1) < 3.84} puesto que 3.84 es el punto superior al 5% de y?(1). En otras
palabras, el intervalo de confianza requerido consta de todos aquellos valores de A
tales que [(1) estd a menos de 1.92 de I(1). Este intervalo esta indicado en la
Figura C.1y corresponde a [0.22,0.76]. Se aprecia que debido a la desviacién de la
Logaritmo-verosimilitud, este intervalo no esta centrado en el MLE, 0.434.

Un segundo método para calcular un intervalo de confianza al 95% para 1 es
usar W*. Este método da como limites 0.434 + 1.96 x 0.137, donde 1.96 es el punto
superior al 2.5% de la distribucion Normal estandar, y 0.137 es el error estandar de
1. De este modo el intervalo basado en W* es [0.17,0.70]. Para mostrar la
dependencia de W* en la parametrizacién particular usada, se considera primero
reparametrizar la distribucion exponencial en términos de a = 1/A1. Entonces el MLE

~ 1 1
paraa es & =z = —— = 2.305.
A 0.434

Ademas, el error estandar de a@ puede ser encontrado usando la ecuacion
2.36, dando:

a

i 0.729

se(@) =
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Por tanto, usando W*, un intervalo de confianza al 95% para a es 2.305 +
1.96 x 0.729, o sea [0.88,3.73]. De esta manera el correspondiente intervalo de

confianza para A es [3—%% i.e. [0.27,1.14].

De este modo tenemos tres intervalos de confianza bastante diferentes para A.
Como ya se ha comentado anteriormente, el intervalo basado en W es en general el
preferido. En el caso especial de la distribucion Exponencial se dispone de teorias
de distribucion exactas para la MLE, que proporcionan un intervalo de confianza del
95% exacto para A como [0.21,0.74], el cual estd en buena concordancia con el
intervalo basado en W. El intervalo exacto esta basado en el hecho de que 2ri/A
tiene una distribucién y?(2r). Si se hubiera requerido un grado de confianza mas
alto, los intervalos basados en W* habrian contenido valores negativos, claramente
un sinsentido, puesto que A es necesariamente positivo. La existencia de valores
negativos en un intervalo de confianza para un parametro necesariamente positivo
no es posible cuando se usa el método basado en /.

b) Ejemplo 2 (continuacion)

Anteriormente se ha fijado un modelo Weibull a los datos de Lieblein y Zelen.
Las dos preguntas que surgen son si se podria simplificar el modelo y asumir su
caracter exponencial, y si, equivalentemente, trabajando con un tiempo de vida
logaritmico se podria fijar ¢ = 1 en el modelo Gumbel. Se puede tomar 6 = g,
0® = ym, = 1 en el marco general y verificar la hipétesis nula ¢ = 1.

Se comienza considerando el método de prueba basado en W*, cuyos
resultados son practicamente inmediatos, puesto que ya se ha estimado la matriz de
varianza-covarianza de ({1, 6) como Vg mper- En €ste caso:

(0.476—-1)%
0.00554

wr(1) = = 49.56

Esto es muy significativo como y?(1), indicando que un modelo Exponencial es
inapropiado. El resultado es un caso tan claro que es incluso probable que no

funcione usando el test mas preciso basado en w en este particular ejemplo
numerico. Sin embargo, suponiendo f, el MLE de u cuando ¢ = 1:

dl
(1) =Xuxi —ru— X exp(xi — ) = -t g exp(x; — 1)
Por tanto, a partir de la ecuacion 2.45 se obtiene:

flo = log {% =1 exp(xi)}
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En este ejemplo fi, = 4.280, asi que:
[(fig,1) =Y x; —rfip —r = —25.99
Puesto que [(fi,6) = —18.24 se obtiene:
W) =2{l(4,6) — l(dy, D} = 15.50
De nuevo, este resultado es muy significativo como y?(1), llevando a la misma

conclusién que el basado en W*, aunque el resultado no es tan extremo.

Este ejemplo ilustra cémo probar hipétesis entrelazadas. ElI modelo
especificado en la hip6tesis nula es un caso especial del modelo especificado como
alternativo. En el ejemplo el modelo Exponencial es un caso especial del modelo
Weibull. Otros ejemplos incluyen probar:

1. Modelo Exponencial frente a modelo Gamma
2. Modelo Weibull frente a modelo Gamma generalizado

3. Modelo Exponencial con A especificado frente a modelo Exponencial con A no
especificado
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ANEXO E

Caso practico de calculo de la
supervivencia proporcionado por
SPSS

En la Tabla E.1 se presenta un ejemplo de calculo de la supervivencia
proporcionado por SPSS.

Tiempo Estatus Supervivencia ¢Cuantos fallecen ¢ Cuantos estaban Cémo se calcula
acumulada en el intervalo? vivos al inicio
del intervalo?
1 (1) 1 0,9000 1 9 9/10
9 1(9) 1 0,8000 1 8 9/10 x 8/9
10 0
14 (14 1 0,6857 1 7 9/10 x 8/9 x 6/7
17 (17 1 0,5714 1 6 9/10 % 8/9 x 6/7 x 5/6
20 (20 1 0,4571 1 5 9/10 x 8/9 x 6/7 x 5/6 x 4/5
24 (24 1 0,3429 1 4 9/10 x 8/9 x 6/7 x 5/6 x 4/5 x 3/4
38 3
48 0
60 0

Tabla E.1: Célculo de la supervivencia

A partir de esta tabla se puede interpretar que en el tiempo t,,, que en este
ejemplo corresponde con 20 meses, la probabilidad acumulada de supervivencia es
del 45,71%.

El listado original de datos de SPSS proporciona también una media, que en
realidad no puede calcularse, porque falta el tiempo completo de todos los sujetos,
pero pueden hacerse estimaciones. La mediana es un indice mas adecuado porque
su calculo no requiere conocer el tiempo de todos los pacientes. La mediana se
estima con el percentil 50 de la distribucion, que corresponde al primer tiempo con
una proporcién de supervivencia (probabilidad acumulada de supervivencia) igual o
inferior a 0,5 (50%). En el ejemplo de la Tabla E.1, la mediana de supervivencia es
de 20 meses.

La curva de supervivencia (Figura E.1) es la representacion de la probabilidad
de supervivencia acumulada frente al tiempo. Proporciona una forma muy visual de
resumir los datos que ademas permite estimar claramente la mediana. Sélo se trata
de proyectar la probabilidad de supervivencia del 0,5 sobre la curva y comprobar
gué tiempo le corresponde.
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Funcion de supervivencia
1,0
G.9~\—‘
0,84
0,7 4
0,64
0,54 »
0,4 - _‘
0.3 ' 2
0,24
0,14
1
0 B 12 18 24 30 36 42 48 54 60

Tiempo (meses)
Figura E.1: Curva de supervivencia y célculo de la mediana

Sin embargo, no soélo es interesante conocer la supervivencia de una
determinada poblacién. Probablemente, en el ejemplo anteriormente mencionado
correspondiente a la Tabla E.1, seria aln mas interesante conocer en qué momento
existe el maximo riesgo de que se presente una recaida. Pues bien, si se amplia el
ejemplo a cien pacientes seguidos durante sesenta meses, se obtiene una curva de
supervivencia, calculada tal como se explicado con anterioridad mediante el método
de Kaplan-Meyer, tal y como se ve en la Figura E.2.

1,0
0,9 4
0,8+
0,7 4
0,6
0,54
0,4
0,3
0,2 |
0,1
0,0

Supervivencia acumulada

O 6 12 18 24 30 36 42 48 54 60
Tiempo (meses)
Figura E.2 : Curva de supervivencia Kaplan-Meier
Como ya se ha mencionado, no sélo se puede analizar la supervivencia con el
meétodo de Kaplan-Meyer. EI método actuarial o método de la tabla de vida consiste
en agrupar el tiempo de participacion de cada sujeto en intervalos predeterminados
y al igual que en el método de Kaplan-Meyer, calcular las probabilidades de
supervivencia mediante la misma férmula que se han utilizado. El principal
inconveniente es que da estimaciones poco precisas cuando el nimero de sujetos
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es pequeio. Sin embargo, en muestras grandes, ofrece una ventaja fundamental, ya
gue influye muy poco sobre las estimaciones, ofrece una curva de supervivencia
muy clara, y sobre todo, permite obtener una funcion de riesgo.

Si se compara la curva de supervivencia obtenida mediante Kaplan-Meier
(Figura E.2) la misma curva de supervivencia pero basada en los datos analizados
con el método actuarial (Figura E.3) se puede observar que son muy parecidas. Sin
embargo, se puede obtener la funcion de riesgo de defuncion, es decir, cudl es el
momento de mayor riesgo de que el sujeto fallezca (Figura E.4). Esta funcion sélo
puede obtenerse mediante el método actuarial.

1,0
0,9+
0,84
0,7 4
0,6
0,51
0,4+
0,34
0,2
0,14
0,0

Supervivencia acumulada

0 6 12 18 24 30 36 42 48 54 60

Figura E.3: Curva de supervivencia actuarial

0,03

0,024

0,014

Riesgo (n.? defunciones/pacientes/mes)

0,00 . — —r S N AN
0 6 12 18 24 30 36 42 48 54 60
Tiempo (meses)
Figura E.4 : Funcion de riesgo
De la observacion de la curva anterior se puede sacar varias conclusiones
visuales, simplemente mirando la curva, como que en el tiempo O (es decir, al
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comienzo del estudio) es el momento de maximo riesgo de defunciéon y que luego
existe un repunte de mortalidad a los 18 meses y un pico aislado hacia los 48
meses.

Por lo tanto, la funcion de riesgo es mucho mas adecuada para describir la
dindmica del proceso que se esta estudiando, porque sus valores proporcionan una
adecuada aproximacion a la tasa de incidencia del evento en cuestion, en este caso,
una medida del riesgo de morir en un intervalo concreto.
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ANEXO F
CASO PRACTICO:

REGRESION DE COX

En la Figura F.1 se representan dos grupos de pacientes, a y b. En cada grupo
hay seis pacientes, seguidos hasta un maximo de cinco afos, pero el tiempo de
seguimiento varia de uno a otro paciente y su duracion se representa por una linea
horizontal. D indica el momento en que ocurre la muerte de un paciente y A el final
del seguimiento para un paciente que se encontraba vivo en el momento final del
estudio. Se usa el signo de interrogacion para aquellos pacientes que se perdieron,
pero que la ultima noticia que se tiene de ellos es que permanecian vivos.

grupo a

B % 1 =1 Grpe s Grupe b
o 2 5 Afios Estade  Afos Estadg
O R N 15 Vivo 2 Muero
2 Mugdo 2 Muere
grupo b 35 Mugrto 3.5 Myero
2 4 Perdido 4  Perdido

L A, = 4 Vivo 4 Vivo
B 6 5 Mueto 5 Mustto

Figura F.1: Célculo de la hazard a dos afios (A;) en dos grupos (a, b) de seis pacientes

En el grupo a se ha producido una muerte a los dos afios y habia cinco
pacientes a riesgo de morir en ese momento (el primero s6lo habia permanecido un
afio y medio en el estudio y por eso a los dos afios ya no estaba “en riesgo”). El
hazard se calcula simplemente dividiendo los sucesos ocurridos en ese instante
(tiempo de dos afos) entre el total de sujetos a riesgo.

sucesos ocurridos en el instantet __ d;

hazard = A, = — , , =
sujetos enriesgo en el instante t ne
d, 1
Grupoa — hazard; zp,s = 1, = —=c-= 0,2
2

Grupob — hazard,  pps = A, = —= % = 0,33
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El hazard a los dos afios sera 0,2 en el grupo a y 0,33 en el grupo b.

Es conocido que una odds ratio es una razén de odds. Una hazard ratio es
simplemente una razén de hazard. Para comparar ambos grupos (a y b) se divide
una hazard entre otra. Si se toma como referencia el grupo a, la hazard ratio para el
grupo b (respecto al grupo b) sera:
hazardp, _ 0,33

— =1,67

hazard ratio = HR = =
hazardg 0,2

El grupo b tiene una mortalidad que es 1,67 veces mayor que la del grupo a
(un 67% superior). Sin embargo, esta situacién es la que ocurre cuando se les
compara a los dos afios. Si se les comparase a los tres afios y medio su hazard
ratio sera 1. Si se les compara a los cinco afios, también sera 1. No se pueden
hacer mas comparaciones, pues en esta base de datos sélo hay muertes a los dos
afos, a los tres aflos y medio y a los cinco afos. Obviamente, si no se observan
muertes no se pueden comparan sus riesgos de mortalidad.

Lo que hace el modelo de Cox es promediar de manera ponderada las hazard
ratio de los diversos momentos en los que se produce alguna muerte. Viene a ser
como hacer muchas regresiones logisticas, una para cada momento en que se
observa alguna muerte.
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ANEXO G

Regresion de Cox: tablas originales de

resultados por SPSS

a) Personas infartadas

Variables en la ecuacion

95,0% IC para Exp(B)
B ET Wald gl Sig. Exp(B) Inferior Superior
iINFART
o ,499 ,116 18,654 1 ,000 1,647 1,313 2,066
Tabla G.1: Gnica variable “INFARTO.
Variables in the Equation
95,0% ClI for Exp(B)
B SE Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper
INFARTO 311 ,122 6,526 1 ,011 1,365 1,075 1,733
sex ,384 ,095 16,415 1 ,000 1,468 1,219 1,767
EDAD(ref. 55-69) 346,228 2 ,000
EDAD(80+) 2,162 ,125] 297,388 1 ,000 8,689 6,796 11,109
EDAD(70-79) ,869 ,135 41,305 1 ,000 2,385 1,830 3,109

Tabla G.2: variable “INFARTO” afiadiendo “sex”y “EDAD”
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Variables in the Equation

95,0% CI for Exp(B)
B SE Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper

INFARTO 1,556 ,299 27,037 1 ,000 4,739 2,636 8,519]
sex 479 ,101 22,569 1 ,000 1,614 1,325 1,967
EDAD(ref. 55-69) 310,379 2 ,000

EDAD(80+) 2,361 ,145( 263,897 1 ,000[ 10,604 7,975 14,099
EDAD(70-79) 1,048 ,156 45,305 1 ,000 2,853 2,102 3,871
INFARTO*sex -,716 ,251 8,162 1 ,004 ,489 ,299 ,799]
EDAD(ref)*INFARTO 12,073 2 ,002

EDAD(80+)*INFARTO -,968 ,288 11,325 1 ,001 ,380 ,216 ,667
EDAD(70- -,879 329 7,149 1 ,007 ,415 ,218 , 791
79)*INFARTO

Tabla G.3: las variables de la Tabla G.2 son estudiadas con su interaccion

b)Infartadas y deprimidas:

Variables en la ecuacion

DEPRESION GENERAL

95,0% IC para
Exp(B)

B ET Wald gl Sig. Exp(B) Inferior | Superior

INFGEN ,873 ,321 7,391 1 ,007 2,394 1,276 4,493
Variables in the Equation
95,0% ClI for Exp(B)

B SE Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper
INFGEN ,853 ,355 5,768 1 ,016 2,347 1,170 4,708
sex -,066 ,389 ,029 1 ,865 ,936 ,436 2,007
EDAD(ref. 55-69) 14,362 2 ,001
EDAD(80+) 1,352 ,387 12,202 1 ,000 3,867 1,810 8,258
EDAD(70-79) ,090 ,408 ,049 1 ,825 1,095 ,492 2,438
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Variables in the Equation

95,0% ClI for Exp(B)
B SE Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper

INFGEN ,238 ,916 ,068 1 ,795 1,269 211 7,635
sex -,574 ,678 ,718 1 ,397 ,563 ,149 2,125
EDAD(ref. 55-69) 574 2 751
EDAD(80+) 514 ,679 ,572 1 ,449 1,672 442 6,326
EDAD(70-79) ,158 ,567 ,078 1 ,780 1,171 ,386 3,557
INFGEN*sex ,149 1,061 ,020 1 ,888 1,160 ,145 9,276
EDAD(ref)*INFGEN 5,774 2 ,056
EDAD(80+)*INFGEN 1,569 1,016 2,385 1 ,123 4,803 ,655 35,198
EDAD(70-79)*INFGEN -1,114 1,076 1,072 1 ,300 ,328 ,040 2,704
EDAD(ref)*INFGEN*sex 4,540 2 ,103
EDAD(80+)*INFGEN*sex -,172 1,024 ,028 1 ,867 ,842 ,113 6,265
EDA(70-79)*INFGEN*sex 2,036 1,198 2,887 ,089 7,662 732 80,250

c)Infartadas y deprimidas:

Variables en la ecuacion

DEP. PREVALENTE

95,0% IC para
Exp(B)
B ET Wald gl Sig. Exp(B) Inferior | Superior
INFPRE ,572 271 4,457 1 ,035 1,772 1,042 3,015

Pero en cuanto se afiaden otras variables (por ejemplo, sexo):

Variables en la ecuacion

95,0% IC para Exp(B)

B ET Wald gl Sig. Exp(B) Inferior Superior
INFPRE ,500 ,286 3,061 1 ,080 1,648 ,942 2,884
sex ,195 ,239 ,667 1 414 1,216 , 761 1,942

Si se afiade, por ejemplo, la edad:
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Variables in the Equation

95,0% ClI for Exp(B)
B SE Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper
INFPRE ,344 275 1,563 1 ,211 1,410 ,823 2,418
EDAD(ref. 55-69) 37,212 2 ,000
EDAD(80+) 1,420 ,260 29,803 1 ,000 4,137 2,485 6,887
EDAD(70-79) ,181 ,288 ,394 1 ,630 1,198 ,681 2,107
Cruzando las variables:
Variables in the Equation
95,0% CI for Exp(B)
B SE Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper

INFPRE ,565 72 ,536 464 1,760 ,387 7,996
sex -,330 ,266 1,535 ,215 ,719 427 1,212
EDAD(ref. 55-69) 35,687 ,000
EDAD(80+) 1,507 ,280 29,036 ,000 4,514 2,609 7,809
EDAD(70-79) ,143 ,318 ,203 ,653 1,154 ,619 2,151
INFPRE*sex ,287 1,254 ,053 ,819 1,333 , 114 15,555
EDAD(ref)*INFPRE ,605 , 739
EDAD(80+)*INFPRE -,555 ,909 372 ,542 574 ,097 3,412
EDAD(70-79)*INFPRE -,786 1,054 ,556 ,456 456 ,058 3,597
EDAD(ref)*INFPRE*sex 1,371 ,504
EDAD(80+)*INFPRE*sex -,179 1,398 ,016 ,898 ,836 ,054| 12,932
EDAD(70-79)*INFPRE* 1,137 1,532 ,551 ,458 3,118 ,155 62,845
sex
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d)Infartadas y deprimidas: DEP.

Variables en la ecuacion

INCIDENTE

95,0% IC para
Exp(B)
B ET Wald gl Sig. Exp(B) Inferior | Superior
INFINC -,538 442 1,483 1 ,223 ,584 ,245 1,388
Variables in the Equation
95,0% ClI for Exp(B)
B SE Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper
INFINC -,566 AT72 1,438 ,230 ,568 ,225 1,432
sex - 472 ,402 1,378 ,240 ,624 ,284 1,371
EDAD(ref. 55-69) 16,549 ,000
EDAD(80+) 1,471 ,385 14,615 ,000 4,352 2,048 9,251
EDAD(70-79) ,254 ,406 ,389 ,633 1,289 ,681 2,858
e) Infartadas y deprimidas: DEP. RECURRENTE
Variables en la ecuacion
95,0% IC para
Exp(B)
B ET Wald gl Sig. Exp(B) Inferior | Superior
INFREC ,821 ,480 2,930 ,087 2,273 ,888 5,820
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Variables in the Equation

95,0% ClI for Exp(B)
B SE Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper
INFREC ,668 ,563 1,408 1 ,235 1,950 ,647 5,879
sex -,347 ,606 ,329 1 ,566 ,707 ,216 2,317
EDAD(ref. 55-69) ,558 2 757
EDAD(80+) ,362 ,598 ,366 1 ,545 1,436 445 4,640
EDAD(70-79) -,131 ,504 ,067 1 ,796 ,878 327 2,358

f) Infartadas y deprimidas: DEPRESION CRONICA

Variables en la ecuacion

Wald

Sig.

INFCRO

Oa

a. Se redujo un grado de libertad debido a que las covariables son constantes o

linealmente dependientes

Variables in the Equation

95,0% CI for Exp(B)
B SE Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper
INFCRO 0*
sex -,605 ,688 174 1 379 ,546 ,142 2,103
EDAD(ref. 55-69) ,510 2 775
EDAD(80+) ,487 ,682 ,510 1 475 1,627 ,428 6,187
EDAD(70-79) , 138 ,570 ,059 1 ,808 1,148 375 3,513

a. Degree of freedom reduced because of constant or linearly dependent covariates
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ANEXO H:
Otros estudios similares

A continuacion se enumeran una serie de publicaciones en las que se
presentan estudios similares a los realizados en este trabajo, de manera que se
puedan estudiar sus procedimientos y conclusiones.

En concreto, estas publicaciones son las siguientes:

1. R.M. Carney et al., “Depression as a Risk Factor for Mortality after Acute
Myocardial Infarction”, American Journal of Cardiology, vol. 92, pp.
1277-1281, 2003.

2. J. Barth et al., “Depression as a Risk Factor for Mortality in Patients with
Coronary Heart Disease:. a Meta-analysis”, Psychosomatic Medicine,
vol. 66, pp. 802-813, 2004.

3. C. Dickens et al., “Depression is a Risk Factor for Mortality After
Myocardial Infarction: Fact or Artifact?”, Journal of the American College
of Cardiology, vol. 49, pp. 1834-1840, 2007.

4. C. Dickens et al. “New Onset Depression Following Myocardial Infarction
Predicts Cardiac Mortality”, Psychosomatic Medicine, vol. 70, pp. 450-
455, 2008.

5. R.M. Carney et al., “Depression and Five Year Survival following Acute
Myocardial Infarction: A prospective Study”, Journal of Affective
Disorders, vol. 109, pp. 133-138, 2008.

6. M. J. Tormo, “Situacién de la cardiopatia isquémica en la region de
Murcia”, Murcia: Consejeria de Sanidad y Consumo, Direccion General
de Salud Publica, serie 0204, 2006.

7. J. Szot, “Mortalidad por infarto agudo de miocardio en Chile: 1999-
2001", Rev. Med. Chile; 132: 1227-1233, 2004.

8. M. L. Alvarez et al., “Depresion como factor de riesgo en el post-infarto”,
Rev. de postgrado de la Vla Céat. de Medicina, 165, 2007.

9. D. Lane et al., “Mortality and quality of life 12 months after myocardial
infarction: effects of depression and anxiety”, Psychosomatic Med. 63:
221-230, 2001.
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Cuando el sabio sefiala la luna,
el necio mira el dedo.

Confucio

Ojala siempre tuviéramos los ojos para mirar a la luna.

La autora.






