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Introduccion al Analisis de

Supervivencia

Introduccion

En este tema abordamos el estudio del tiempo transcurrido entre dos eventos
de interés y de las variables que pueden influir en el mismo. Por ejemplo,
podemos querer estimar el tiempo que transcurre desde que aplicamos un
tratamiento hasta que se produce la curaciéon total de un paciente, el tiempo
que transcurre desde que a una persona se le diagnostica una determinada
enfermedad hasta que fallece a causa de la misma, o el tiempo que transcurre
desde que realizamos un trasplante de un érgano hasta que el érgano deja de
funcionar,....Ademas, nos puede interesar conocer cual es el efecto que sobre
el tiempo que tarda en curar un paciente tiene la edad del mismo, o si el tiempo
desde el diagnéstico hasta la muerte depende de factores como la edad al
diagnostico, el sexo,...En principio, tratamos de modelizar una variable
cuantitativa, pues estamos hablando de “tiempos”, y a continuacién explicamos
cual es el motivo por el cual no se puede abordar su modelizacion desde la
perspectiva de la Regresion Lineal. En primer lugar, la variable tiempo no
acostumbra a seguir una distribucion Normal, y en segundo lugar, en algunas
ocasiones no tenemos la posibilidad de observar el evento de interés. Por
ejemplo, en un estudio sobre el tiempo hasta la muerte de pacientes
diagnosticados de una determinada enfermedad, al finalizar el estudio algunos
pacientes habran fallecido por la causa en estudio, otros seguiran vivos e
incluso a otros podriamos haberles perdido el seguimiento o podrian haber
fallecido por una causa diferente a la que es objeto de estudio (por ejemplo en
un accidente de trafico). Sin embargo, sabemos el tiempo transcurrido hasta la
muerte en aquellos pacientes que han fallecido por la causa de interés y del

resto sabemos que al menos han sobrevivido a la enfermedad hasta la ultima
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vez que los observamos con vida. Si unicamente se incluyen en el analisis
aquellos pacientes que han fallecido por la causa podriamos obtener resultados

sesgados y ademas estariamos omitiendo informacion valida sobre el resto.

Asi, en algunas observaciones se habra producido el evento de interés en el
momento de finalizacion del estudio y en otras, aunque no dispondremos del
tiempo transcurrido hasta el evento de interés, tendremos informacién parcial
sobre cual es el ultimo momento hasta el cual tenemos conocimiento de que no
se habia producido. A estas ultimas observaciones se les llama datos
censurados. Pueden ser diferentes las causas de censura, pero siempre
responden a alguno de los siguientes criterios:

1.- existe una pérdida de seguimiento (por ejemplo, el paciente desaparece o
decide no seguir participando en el estudio).

2.- el estudio termina antes de que se produzca el evento

3.- se produce otro evento que impide que ocurra el evento de interés (por
ejemplo, estamos observando el tiempo desde el diagndstico de una
enfermedad hasta la muerte por esa enfermedad y el paciente fallece en un

accidente de trafico).

Para cada individuo tendremos, por tanto, la siguiente informacion:

- Fecha inicio: la fecha de comienzo del seguimiento (fecha de
diagndstico de la enfermedad, fecha del trasplante,...)

- Fecha fin: la fecha en la que le ocurre el evento, o para los individuos a
los que no les ocurre el evento la ultima fecha conocida en la que al
paciente no le habia ocurrido el evento.

- A partir de estas dos fechas calcularemos el tiempo T a modelizar

- Evento: notificacion sobre si la fecha anterior se refiere a la ocurrencia
del evento o ultima fecha en que sigue sin ocurrir (por ejemplo
muerto/vivo, curacion/no curacion, ...). A este dato se le suele llamar
censura, ya que indica qué datos estan censurados y cuales no (los no
censurados son aquellos a los que les ocurre el evento). Se suele
representar con el valor 1 a los individuos a los que les ha ocurrido el

evento, y con el valor 0 a los que no.
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- Otras covariables sobre las que queramos valorar la influencia sobre el

tiempo de interés (Sexo, Edad, ....)

Ejemplo:

Supongamos que estamos estudiando el tiempo que transcurre desde que
administramos un antibiético por infeccion urinaria hasta que se produce una
recaida o reinfeccion. Supongamos ademas que nuestro estudio se lleva a
cabo durante 12 meses y disponemos de la informacion de 5 pacientes que se

resume a continuacion:
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Figura 1.- Ejemplo de seguimiento de 5 individuos

Podemos observar que el individuo es tratada al inicio del estudio y en él se
produce una recaida a los 5 meses. El individuo 2 es tratado en el mes 1 de la
infeccion urinaria y se produce en él una recaida en el mes 6, por lo que
también transcurren 5 meses hasta la recaida. El individuo 3 es tratado en el
mes 4 y en el mes 9 dejamos de tener informacion sobre él (se le pierde el
seguimiento), eso si, sabemos que durante los 5 meses no tuvo una recaida. El
individuo 4 también es tratado de la infeccion en el mes 4 y se produce en él
una recaida en el mes 7, por lo que el tiempo hasta la recaida en este caso es

de 3 meses. Mientras que el individuo 5 es tratado de la infeccion en el mes 6y

Introduccién al Analisis de Supervivencia P.Botella Rocamora, M.A. Martinez-Beneito
y M. Alacréu-Garcia

3



& cru i,

en el mes 10 finaliza el estudio sin que en este sujeto se hubiera producido
recaida, por lo que sabemos que el tiempo hasta la recaida es superior a los 4
meses. Los datos de los individuos 3 y 5 son datos censurados, ya que en
ellos no conocemos el tiempo hasta el evento de interés, aunque sabemos que
este tipo sera el menos cierto numero de meses sobre el que tenemos

conocimiento.

A la hora de exponer este tipo de analisis se suele considerar por simplificar la
explicacion que el evento de interés es “la muerte” y por tanto el tiempo hasta
la ocurrencia del evento se le suele llamar tiempo de supervivencia (aunque
como hemos comentado este tipo de analisis se aplica también para medir
tiempo hasta curacion, tiempo hasta el rechazo de un érgano,.....). El tiempo
de supervivencia se define entonces como el transcurrido desde la fecha de
comienzo del seguimiento hasta la fecha del ultimo contacto con el paciente,

bien por haber fallecido bien por haber sido censurado.

Para planificar correctamente un estudio de supervivencia, deberemos definir
apropiadamente el inicio del seguimiento, la unidad de tiempo que vamos a

utilizar (semana, mes, afo,...) y el evento de interés que queremos analizar.

Existen diferentes herramientas para el analisis de datos de supervivencia.
Entre ellas hemos seleccionado para este curso dos herramientas que se
enmarcan dentro de las llamadas pruebas no paramétricas, la metodologia de
Kaplan-Meier y la Regresion de Cox.

La metodologia estadistica que analiza el tiempo de supervivencia tiene
objetivo obtener una funcién dependiente del tiempo (t) , cuyos valores
proporcionen la probabilidad de sobrevivir por lo menos hasta el instante t. A

esta funcion se le llama curva de supervivencia.
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Funcion de supervivencia

La funcién de supervivencia proporciona la probabilidad de que un paciente

sobreviva un determinado tiempo.
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Figura 2.- Funcion de supervivencia con su correspondiente intervalo de confianza al
95%.

En esta figura se representa la funcién de supervivencia y podemos observar
como varia, a lo largo del tiempo, la proporcion de individuos que estan libres
del evento de interés. Por ejemplo, en el mes 20, alrededor del 60% de los
individuos todavia no habian presentado el evento de interés. En linea
discontinua se representa el intervalo de confianza al 95% para la
supervivencia en cada momento. El hecho de que este intervalo sea tan
estrecho indica que se dispone de buena informacion.

La funcién de supervivencia siempre mostrara un descenso rapido al inicio por
el hecho de haber mas individuos expuestos al riesgo que a medida que pasa
el tiempo. Por este motivo no son comparables los descensos que se observan
al inicio de la funcién de supervivencia (obtenidos de una poblacion grande)
con los obtenidos al final (cuando la poblacion en riesgo ha disminuido
considerablemente). Para obtener una funcion comparable se calcula la

funcién de riesgo.
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Funcion de riesgo

La funcién de riesgo es la proporcién de casos que presentan el evento en un
momento determinado sobre el nUmero de casos que llegan a ese momento.
Las funciones de riesgo pueden presentar diferentes formas (no
necesariamente siempre descendiente como la funcion de supervivencia) que

responden a diferentes situaciones.
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Figura 3.- Funcion de riesgo en 4 situaciones diferentes.

En la figura 3 se observan las funciones de riesgo que describen cuatro
situaciones diferentes. La situacion (a) podria responder al analisis del tiempo
de vida de personas con leucemia que no responden al tratamiento, y en los
que la funcién de riesgo es creciente. La situacion (b) podria responder a la
funcién de riesgo tras una intervencidén quirdrgica, en la que la funcién es
decreciente. La situacion (c) responde a situaciones de riesgo constante, como
por ejemplo el riesgo de hemorragias digestivas tras la ingesta de
antiinflamatorios (de los que se afirma que hay el mismo riesgo sea la primera

o la enésima vez que se toman). Por ultimo, la situacién (d) describe por
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ejemplo el tiempo de vida de un ser vivo, con mayor riesgo al principio y al final

de la vida (tiene lo que se denomina “forma de bafera”).

El método de Kaplan-Meier

El método de Kaplan-Meier es un método que permite estimar la curva de
supervivencia. Este método, enmarcado como no parameétrico, requiere muy
pocas restricciones para su aplicacién, y lo unico que supone es que los
sujetos censurados se habrian comportado del mismo modo que los seguidos
hasta que se produjo el evento.

A simple vista, parece razonable estimar la proporcion de pacientes que
sobreviven a un determinado tiempo t como el niumero de individuos cuyo
tiempo de observacion ha sido superior o igual a t, es decir, los que
“sobreviven” sobre todos los pacientes de los que disponemos informacién
hasta por lo menos ese instante.

Para cada periodo de tiempo se calcula la probabilidad de sobrevivir, y la
funcién de Kaplan-Meier es la “probabilidad de supervivencia individual
aumulada a lo largo del tiempo”. Este método “actualiza” la estimacion de la
funcién de supervivencia en cada momento en que aparece un evento.
Mediante este método también es posible la comparacion de dos o mas curvas
de supervivencia correspondientes a dos o mas grupos (hombres/mujeres,
tratamiento1/tratamiento2/tratamiento 3, ...) definidos por wuna variable

categorica.

Regresion de Cox. Modelo de riesgos proporcionales

La regresion de Cox modeliza la funcion de riesgo, y es una generalizacion del
analisis de Kaplan-Meier. Mientras que con este ultimo método podemos
realizar comparaciones entre grupos diferentes definidos por un factor simple,
la regresion de Cox ofrece la posibilidad de introducir en el modelo un conjunto
de covariables, categéricas o continuas. Asi, la regresién de Cox, consiste en
obtener una funcion lineal de las variables independientes que permita estimar,
en funcidn del tiempo, la probabilidad de que ocurra el evento de interés. Por
ejemplo, podemos querer estimar la probabilidad de sobrevivir hasta cierto
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instante t en funcion del sexo (Hombre/Mujer), el tratamiento recibido (1,2 y 3),
edad del paciente,...

La regresion de Cox tiene como premisa que los riesgos son proporcionales
(para los grupos definidos por las covariables) y el analisis con este modelo
consiste en estimar unos coeficientes, como si de Regresion lineal o Regresion
Logistica se tratara que indicaran la influencia de las covariables en el tiempo
de supervivencia.

Como las modelizaciones citadas, debe tenerse especial cuidado con la
colinealidad de las variables explicativas y con el cumplimiento de las premisas
necesarias para poder aplicar la modelizacion (aunque en este tema no
profundizaremos en esta practica, pues el objetivo es “introducir’ el analisis de
datos de supervivencia)

Antes de poder trabajar sobre un ejemplo, es necesario adaptar el R-

Commander a la nueva funcionalidad que necesitamos.

Actualizacion del R-Commander para disponer de la

funcionalidad de Analisis de Supervivencia

Desde la ventana de R seleccionamos la opcion: Paquetes>Instalar

paquetes(s)...

Archivo  Editar  Wisualizar  Misc BEERNEEEEN Ventanas  Ayoda

= IEEIHE E"G E Cargar paguete ...

Seleccionar espejo CRARM. .,
I R Console Selecionar repositdrios. .

Instalar paguetes(s),..

Actualizar paquetes, ..

Escrika 'gi)' para sa

——— Please select a | Instalar paguetes(s) a partir de archivos zip locales. ..

Seleccionamos el paquete “RcmdrPlugin.survival”
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RcrndrPlugin, SLC
RcrmdrPlugin. sos
R.crndrPlugin. steepness

R.crdrPlugin, sursisal
FerndrPlugin, Survisal T
FcrndrPlugin, TeachingDemos
R ColorBrewer

FCom

rconifers

Rrrm

A continuacion cargamos el R-Commander (tecleando como siempre en la
ventana de R el comando: library(Rcmdr)).

Una vez dentro de la ventana de R-Commander seleccionamos la opcion

Herramientas>Cargar plugin(s) de Rcmdr:

R Commander
Fichero  Edikar

:ﬂl%h Conjunto de datos: | <Mo hay conjunka de datos active= | | Editar conj __ -3rgar pagueteds)...

Datos  Estadiskicos  Graficas  Modelos  Distribuciones BEREN =R

argar pluginis) de Rcmdr
Yentana de instrucciones Opoiones, ..,

Nos aparecera la siguiente ventana:

Load Plug-ins

Plugins {elige uno o mas)

FcrdrPlugin, surseal

[_ Acepkar ] [ Cancelar ] [ Byuda ]

y pulsaremos “Aceptar”. A continuacién nos preguntara:

? | Elplug-in no estara disponible hasta que Commander sea reiniciada.
\-"/ iReiniciar ahora?

[ L=E l [ Mo ]

a lo que responderemos “Yes”. A partir de ese momento R-Commander ser
cerrarda y se volvera a abrir, apareciendo en él nuevas opciones de menu. Esta
ultima operacion la tendremos que realizar cada vez que queramos disponer en
R-Commander de la funcionalidad del Anadlisis de Supervivencia.
Concretamente podremos observar que han aparecido las siguientes opciones
nuevas (entre otras) en los diferentes menus del programa:

1.- Datos > Datos supervivientes...
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R Commander.

Fichero Editar WEEWEM Estadisticos  Graficas Modelos  Distribuciones  Herramientas  Avuda

Rﬂ: Caonjunto d Muewo conjunto de datos... zonjunto de datos ]['-.-'isualizar conjunto de dakas
& Zargar conjunto de datos. ..

Venkana de insk

Importar datos L4
Zonjunto de datos en paquetes L4
Zonjunto de datos activio L4

Modificar wariables del conjunto de datos activo #

Dakos supervivienktes

2.- Estadisticos > Analisis de supervivencia...

R Commander

Fichero Editar Datos BEEdlEdwe Graficas  Modelos  Distribuciones  Herramientas  Awuda

E Conjunto de datos: Resumenes YYo= | |Editar conjunto de dakas ]['u'isualizar conjunto de d.
Tablas de contingencia
Ventana de instruccione Medias

Proporciones
Varianzas

Test no paramétricos
Andlisis dimensional

T v v v v v

Ajuste de modelos

anélisis de supervivencia ¥

3.- Estadisticos > Ajuste de modelos > Modelo de regresion de Cox... y Modelo

de supervivencia parametrico...

R Commander
Fichero  Editar

= e Graficas  Modelos  Distribuciones  Herramientas  Awuda

Datos

Rﬂ: Conjunto de datos: Res(menes o= | |Editar conjunto de datos ]['-.-'isualizar conj
=i Tablas de contingencia 1
Yenkana de instruccione Medias

Propotciones
Varianzas

Test no paramétricos
Ané&lisis dimensional
Ajuste de modelos
andlisis de supervivencia *

4
¥
2
2
2
2
2
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Ejiemplo 1: Estimacion de la curva de supervivencia

(Kaplan-Meier) v comparacion de dos curvas con R-

Commander

Banco de datos: Leucemia.rda

42 nifos con leucemia son divididos aleatoriamente en 2 grupos diferentes, el
grupo control y el grupo que afiade una nueva componente al tratamiento
estandar (consideraremos que se trata de un “nuevo tratamiento”)

tiempo: tiempo hasta la recaida

censura: 1=ocurrido evento, 0=dato censurado

trata: O (tratamiento control) y 1 (tratamiento nuevo)

estadio: estadio en la que esta la enfermedad.

0O Paso 1: Cargar banco de datos: Leucemia.rda (tal y como se cargan

habitualmente)

O Paso 2: Indicar al programa cual es la variable que quarda el tiempo y

cual es la gque guarda la censura.

En primer lugar vamos a indicarle al programa las dos variables que recogen
de forma conjunta el evento de interés: tiempo y censura. Asi, cuando
queramos realizar analisis sobre estos datos por defecto el programa asignara
las dos variables mencionadas de forma automatica.

Vamos a la opcién: Datos> Datos supervivientes> Definicion de los datos de

supervivencia

R Commander

Fichero Editar BsEWsEM Estadiskicos  Graficas  Modelos  Distribuciones  Herramientas  Awuda

Rﬂ: Conjunko d Muevo conjunto de datos. . E]['-.fisualizar conjunto de datos | Modelo: | =MNo
o Cargar conjunto de datos. ..

Yentana de inst

Imporkar datos L4
FecaidalLe Canjunta de datos en paguetes p lect * from FecaidalLeucemia)
gave [ "Recs: Conjunto de datos activo y STER ENFERMERIL/Material WEE/S

Analisis .rda’™)

Madificar wariables del conjunto de datos activo #

Datos supetrvivientes Definicion de los datos de supervivencia. ..

Convertir ancho a largo de datos. ..
Convertir variable a Fecha. ..
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Y a continuacion indicamos las variables tiempo y censura en sus

correspondientes lugares:

u:u tiempos de comienzo|Final
s8leccione uno o dos)
ErLra
skadio . .
Marcariamos trata si
quisiéramos comparar
las curvas de
) Grupos supervivencia de los
(seleccione cero o mas) {opcional)

que siguen ambos
tratamientos. {De
brata momento noj

rata i

| ]

Candidatos para clusters
Sdlo Fackores O]
Todas las variables ()

[ Acepkar l [ Zancelar ] [ Avuda ]

Pulsamos Aceptar y ya tendriamos los datos definidos para los analisis

siguientes.

O Paso 3: Estimacion de la curva de supervivencia por el método de

Kaplan-Meier

Vamos a la opcion de menu: Estadisticos> Analisis de supervivencia>

Estimacion de la funcion de supervivencia

R Commander

Fichero Editar Datos BEEE e Graficas Modelos  Distribuciones  Herramientas  Awvuda

Resimenes

Tablas de contingencia
Yentana de instruccione Medias

:c:Rnﬂ.t Conjunto de datos: njunto de datos ]['-.-'isualizar conjunto de datos | Modelos

Proparciones
Varianzas
Tesk no paramétricos

Andlisis dimensional
Ajuste de modelos
analisis de supervivencia Estimacian de la funcidn de supervivencia. ..

b A . . . . .

Comparacion de las funciones de supervivencia, ..

Nos aparecera la siguiente ventana:
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y M. Alacréu-Garcia

12



& cru [,

Funcion de supervivencia

Indicador de eventa
(seleccione uno)

Tiernpo o tiempos de comienzaffinal
(seleccione uno o das)

rensura

censilira
estadio estadio
Fiernpo

Estratos
(seleccione cero o mas)

brata

Intervalos de confianza

Log o Defecta O
Log-log @) i ®i
Plain @) Mo =y
Mone C'

Marcar tiempos de censura [

Métado Etodo de |a varianza
Kaplan-Meier ® Greenwood  (5)
Fleming-Harrington () Tsiatis O
Fleming-Harrington 2 )
Expresion de seleccion
<todos los casos vélidos |
< >

Aceptar l [ Cancelar ] [ Awuda J

Grafica de intervalos de confianz

Quantiles a estimar

|25, .5, .75

Hivel de confianza
| 95

| Las variables ya aparecen seleccionadas por
defecto porque hemos definido la estructura de
datos en el paso 2.

Si queremos que incluya en la representacion
gréafica los intervalos de confianza parala
funcidn de supervivencia marcamos esta
opcion.

Aunque existen otros meétodos, el de
" Kaplan-Meier es el mas extendido en uso.

En la que tras seleccionar los criterios deseados pulsaremos Aceptar.

El programa devuelve, entre otras, el resultado:

time n.risk n.ewvent surviwval std.err lower 95% CI upper 95% CI
{1y A (Z 0.0329 0.890 1.000
Z 40 Z D.BDﬂ 0.0453 o.5z20 o.995
3 38 1 0.851 0.0500 o.7es o.985
4 37 Z 0.833 0.0575 o.728 0.954
5 35 Z o.786 0.0633 o.e71 o.9z20
& 33 3 o.714 0.0697 o.590 O.865
? 29 1 o.6590 0.0715 0.563 0.545
g 28 4 0.591 0.0764 o.459 o.762
10 23 1 O.585 0.0773 0.433 o.739
11 21 Z o.512 0.07&88 o.378 0.e92
1z 13 Z O.455 0.0796 0.323 0.641
13 14 1 0O.426 0.0795 0.2968 0.e15
15 15 1 o.398 0.0791 o.z2g9 o.5s88
14 14 1 0.369 0.0754 0.244 o.5e0
17 13 1 0.341 0.0774 o.z19 0.532
22 = Z O.265 0.0765 o.151 o.457
23 ? Z o.189 0.0710 o.o091 0.395

En la primera linea podemos observar que en el primer mes, tenemos 42

individuos en seguimiento, de los cuales solo 2 tienen una recaida, mientras

que 40 no la tienen. La probabilidad por tanto de “sobrevivir a la recaida” un

mes es 40/42=0.952 (esta probabilidad se acompafia del intervalo de confianza
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correspondiente). En las siguientes lineas el calculo es similar, pero también se

tienen en cuenta las pérdidas de seguimiento (es decir, las censuras).

En la ventana de gréaficos de R, el programa también proporciona la siguiente

grafica:

0.0
L

En esta figura podemos apreciar la curva de supervivencia calculada. La

probabilidad de sobrevivir hasta el mes 20 esta alrededor (aunque algo menor)

del 40%.

En la ventana de R-Commander también aparecen los siguientes resultados:

Surviwval Probability

0.25 0.5 0.75

Probabilidades

lower 0.95 CL

1la (=] 4

uantile

] 1z [ Il Meses

upper 0.95 CL

NA Z2 10

La interpretacion de estos resultados es la siguiente:

- El percentil 75 del tiempo de supervivencia esta alrededor de 4, con un

intervalo de confianza del 95% entre 4 y 10. Esto significa que el 75% de

los enfermos no tiene recaida (“sobrevive a la recaida”) al menos 6

meses (con un 95% de confianza entre 4 y 10)

- El percentil 50 del tiempo de supervivencia esta alrededor de 12

(1C95%=(8,22)), por tanto, el 50% de los enfermos no tiene recaida al

menos en 12 meses (con un 95% de confianza entre 8 y 22).

- Por ultimo el 25% de los pacientes no tiene recaida hasta los 23 meses

aprox. (con un 95% de confianza entre 16 y mas de 23 [infinito])

Introduccién al Analisis de Supervivencia
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O Paso 4: Comparacion de curvas de supervivencia

Hasta ahora, hemos tratado a los 42 pacientes como si de un grupo de una
misma poblacién se tratara. La realidad es que de los 42 pacientes algunos
forman el grupo control (tratamiento estandar) y otros forman un grupo a los
que se les ha aplicado el tratamiento nuevo. Podria ocurrir, que el tiempo hasta
la recaida de estos pacientes dependiera o tuviera relacion con el tratamiento
seguido.

Para comprobar esta hipotesis podemos realizar la comparacién de curvas de
supervivencia de ambos tipos de pacientes, los que toman el tratamiento
control y los que toman el tratamiento nuevo. Para ello acudimos a la opcioén de
menu: Estadisticos> Analisis de supervivencia> Comparacion d las funciones

de supervivencia:

R Commander

Fichera Editar Dakos BEEElHdwa Graficas  Modelos  Distribuciones  Herramientas  Awuda

! Test no paramétricos
Anélisis dimensional

Rﬂ: Conjunto de datos; ResUumenes d njunto de datos ”'-.-'isualizar conjunto de datos | Modelo;
an Tablas de conkingencia ¥
Yentana de inskruccione Medias »
Proporciones »
Yarianzas b
3
3
3

Ajuste de modelos

analisis de supervivencia ¥ Estimacian de la funcidn de supervivencia. ..

Compatacidn de las funciones de supervivencia. ..
1

Aparecera la ventana:

Introduccién al Analisis de Supervivencia P.Botella Rocamora, M.A. Martinez-Beneito
y M. Alacréu-Garcia
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Comparacidn de funciones de supervi... E”E|E|

Tiermpa o tiempos de comienzoffinal  Indicador de eventa

(seleccione uno o dos) (seleccione uno)

Censura Censura

estadio eskadio

kiempo

Estratos . " "
{seleccione cera o mas) Seleccionamos "trata

para indicar que

. KY’__————————_— queremos comparar las

curvas de
supervivencia de los
0.0 estratos o grupos que
vho | define esta variable
cateqdrica.

Expresion de seleccidn

|«::I:n:u:|-:|s las casos validos |
% >

[ Aceptar l[ Cancelar ] [ Ayuda ]

Tras pulsar el boton Aceptar el R-Commander nos devolvera el resultado:

survdiff (Survtiempo,censura) ~ trata, rho=0, data=Recaidaleucemia)
Call:
purvdiff (forwula = Surv(tiewmpo, censura) ~ trats, data = Fecaidaleucemia,
rho = 0)

N Chserved Expected (Q-E)"“Z/E [O-E)1*Z/V
tLrata=Control 21 21 10.7 9.77 16.58

trata=Tratamiento &1 9 19.3 5.46 16.8
p-valor resultante de la

Chisg= 16.8 on 1 degrees of freedom, J,ﬁcumparam_un E!E las dos curvas
de superviencia (donde la
hipdtesis nula es que ambas
curvas son iguales)

Como el p-valor obtenido es 0.0000417, y es mucho menor que el nivel de
significatividad habitual (0.05), rechazamos la hipétesis nula que indica
igualdad de curvas de supervivencia, y por tanto podemos afirmar que la
supervivencia (a la recaida) de ambos tratamientos no tiene el mismo
comportamiento. Para ilustrar a nivel grafico como se esta comportando cada
grupo y para ello, volvemos a la opcion Estadisticos> Analisis de
supervivencia> Estimacion de la funcién de supervivencia, pero en esta
ocasion en la opcion Estratos seleccionamos la variable “trata”. El programa

nos devuelve la estimacion de la curva de supervivencia (numeérica y grafica)

Introduccién al Analisis de Supervivencia P.Botella Rocamora, M.A. Martinez-Beneito
y M. Alacréu-Garcia

16



& cru L

pero separadamente para ambos grupos. A continuacién se muestra la salida

grafica:

1.0

0.6
1

04
1

trata

— Control
Q] Tratamiento
o

T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 35

Podemos apreciar que la curva de supervivencia para el grupo tratado con el
tratamiento nuevo (linea roja y discontinua) esta por encima de la supervivencia
esperada en el grupo control (tratamiento estandar).

También podemos comparar la estimacion de los percentiles (25, 50 y 75) del

tiempo de supervivencia de ambos grupos:

> gquantile|.3urvifit, quantiles=c(.25,.5,.75)]
s 5 SBtratum = trata=Control

Jurvival Probability

Estimate O.25 0.5 0.75
lower 0.95 CL g 4 2
quantile 12 =] 4
upper 0.95 CL Na 1= =]

s - SBtratum = trata=Tratamiento

SJurvival Probability

Eztimate 0.25 0.5 0,75
lower 0,95 CL 23 1o &
quantile MaA 23 13

upper 0,95 CL ML Ni A

en los que podemos observar que claramente el grupo “Tratamiento” es

superior al grupo “Control”.

Introduccién al Analisis de Supervivencia P.Botella Rocamora, M.A. Martinez-Beneito
y M. Alacréu-Garcia
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Eijemplo 1: Regresion de Cox con R-Commander

Banco de datos: Mieloma.rda

48 pacientes con mieloma multiple de los que se conoce:

Tiempo: tiempo de supervivencia (en meses)

Estado: 1=fallecido, 0=dato censurado

Edad: Edad al diagndstico (afios)

Sexo: Sexo (1-Hombre, 2-Mujer)

US: Urea en sangre

HB: Hemoglobina

Informacidon sobre pacientes con mieloma multiple de los que se conoce:
tiempo de supervivencia en meses, logaritmo de urea en sangre, hemoglobina,
calcio, sexo y edad al diagndstico.

Objetivo: Valorar la influencia de las covariables disponibles en el tiempo de

supervivencia)

O Paso 1: Cargar banco de datos: Recaidaleucemia.rda (tal y como se

cargan habitualmente)

O Paso 2: Indicar al programa cual es la variable que quarda el tiempo y

cual es la gque guarda la censura.

Indicar que la variable “Tiempo” recoge el tiempo de supervivencia desde el
diagndstico hasta la muerte y la variable “Estado” es la que recoge el evento o

censura de cada individuo

O Paso 3: Regresion de Cox.

Acceder en el menu a la opcion: Estadisticos> Ajuste de modelos> Modelo de

regresion de Cox

Introduccién al Analisis de Supervivencia P.Botella Rocamora, M.A. Martinez-Beneito
y M. Alacréu-Garcia
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R Commander.
Fichero Editar

Datos NEdm(Ed Graficas  Madelos  Distribuciones  Hetramienkas  Avoda

Resimenes

Tablas de contingencia
Yenkana de instruccione Medias

datos ]['-.-'isualizar conjunto de datos | Modelo

Conjunto de datos:
;EJI onjunte de datos

Proporciones

Tesk no paramétricos

Analisis dimensional

Regresidn lineal. ..

Modelo lineal. ..

Madela lineal generalizada. ..
Modelo logit mulkinominal. ..

Ajuste de modelos

3
3
3
3
Varianzas b
3
3
3
3

Andlisis de supervivencia

Modelo ordinal de regresion ...

Modelo de regresion de Cox
Modelo de supervivencia paramétrico, .,

Aparecera la ventana:

Introduccién al Analisis de Supervivencia P.Botella Rocamora, M.A. Martinez-Beneito
y M. Alacréu-Garcia
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Modelo de regresion-Cox

! El resto de
Introduzea &l nombre del modelo: | CoxModel.5 | opciones son
Tiempo o tiempos de comignzoffinal  Indicador de evento las mismas que
fseleccione uno o dos) (seleccione uno) n el caso de
Edad A dad ~ /fa estimacion
Estada _ ' A{: de la Curva de
HE — B - Supervivencia
v Tienpo v
Estratos Grupos
[seleccione cero o mas) [opcionall
Sexo Sexn
Método para empates Errores Estandar Robustos Indicamos el modelo
deseado, de las
Efran ) Defeckn &) i
; misma forma que lo
Breslow () 5i Q haciamos en
Exacta O Mo O |-~ Regresidn lineal o

Regresion Logistica.
Variables (daoble clic para enviar a la Farmula)
HE )

rjexn [Factor]

Tiempo =

¥

N ananr s ann

i !Edad +5ex0 +HE +Us | 1" |

Expresion de seleccion

|::I:|:u:||:|s los casos validos |
£ | | 2

[_ Acepkar _][ Cancelar ] [ Ayuda ]

Tras indicar qué variables queremos introducir en el modelo, pulsamos Aceptar

y el programa nos devuelve los resultados que se muestran a continuacion:

Introduccién al Analisis de Supervivencia P.Botella Rocamora, M.A. Martinez-Beneito
y M. Alacréu-Garcia
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RR (Riesgo relativo) p-valores sobre la

significatividad de

coef Exnp I:EDEf se (coef) = w '{__'35"3'3 variable
Edad -0.022818 0.977441 0.027423 -0.832 0.40538 sobre el riesgo de
Sexo[T.Mujer] -0.266016 0.766427 0.376437 -0.707 0.47377 muerte (o sobre la
HE -0.167713 0.545597 O0.065015 -2.580 0.00989 #+* supervivencia)
s 0.018308 1.018986 0.005892 3.192 0.00141 *+
Signif. codes: 0 '#%%' Q.001 '+%' Q.01 '*' 0,05 '.' 0.1 ' ' 1
Intervalos de
Exptcoefj pwer .95 upper .9 — confianza para
Edad 0.977 1.0231 0.9263 1.0314 el RR
Sexo[T.Mujer] 0.768 1.3048 0.3665 1.6029
HE 0.5456 1.1826 0.7444 0.9605
TS 0190 0.9514 1.0073 1.0308
Rsquare= 0.277 {max possible= 0.939 ) | Criterios sobre
Likelihood ratio test= 15.55 on 4 df, p=0.003691 la bondad de
Wald test = 18.27 on 4 df, p=0.001092 ‘ ajuste del
core [lodgrank] test = 22,77 on 4 df, p=0.0001408 modelo

Inversa del RR, ttil para interpretar los RR
menores a 1 {correspondientes a factores
protectores)

A partir de estos resultados podemos obtener la estimacion del Riesgo relativo

para cada covariable, su correspondiente intervalo de confianza y el p-valor

sobre su significatividad (¢ Es realmente diferente del valor 17?)

Por otro lado, obtenemos la inversa del RR para facilitar la interpretacion en el

caso de valores del RR inferiores a 1.

Edad: La estimacion del RR respecto a la edad es 0.977441, con un
intervalo de confianza al 95% (0.9263, 1.0314). Como la estimacion
puntual es inferior a 1, indica que por cada ano mas de edad disminuye
el riesgo de morir, concretamente los que tienen un afo menos tienen
1.0231 veces mas probabilidad de morir que los que tienen un afo mas.
Observamos que el p-valor es 0.40538 (mayor que 0.05), por lo que la
relacion entre la edad y Ila supervivencia estimada no es
estadisticamente significativa (hecho que también nos indica el intervalo
de confianza, pues contiene el valor 1).

Sexo: El RR de mujeres respecto a hombres estimado es 0.766427, por
lo que las mujeres tienen menos riesgo de morir que los hombres (los
hombres tienen 1.3048 veces mas riesgo que las mujeres). El intervalo

de confianza es (0.3665,1.6029). Este intervalo contiene a 1, por lo que

Introduccién al Analisis de Supervivencia P.Botella Rocamora, M.A. Martinez-Beneito
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la relacion no es significativa (hecho que también indica el p-valor
=0.47977 mayor que 0.05).

e Hemoglobina: La estimacién del RR por cada unidad que aumenta el
nivel de Hb es 0.845597 (es decir, por cada unidad menos en el nivel de
Hb se multiplica por 1.1826 la probabilidad de morir). El intervalo de
confianza para este RR es (0.7444,0.9605) y como podemos observar
no contiene el valor 1 y por tanto refleja una relacion significativa. Este
hecho lo confirma el p-valor =0.00989 (menor que 0.05).

e Urea en sangre: El RR estimado es 1.0189, con un intervalo de
confianza (1.0073,1.0308). Por cada unidad que aumenta el nivel de
urea en sangre se multiplica por 1.0189 la probabilidad de morir. Esta
relacion si es significativa, pues el intervalo de confianza no contiene al 1

(y el p-valor es 0.00141, también menor que 0.05).

Asi, podemos concluir que no parece haber influencia de la edad y el sexo
en la supervivencia tras ser diagnosticado de esta enfermedad, mientras
que tanto el menor nivel de hemoglobina y el mayor nivel de urea en sangre
afectan negativamente en el tiempo de supervivencia (o lo que es lo mismo,
incrementan el riesgo de morir).

Para obtener una estimacion del efecto de estas variables podemos solicitar
la grafica disponible en la opcion del menu:Modelos> Graficas> Dibujar
términos del modelo de Cox

R Commander

Fichero Editar Datos Estadisticos Graficas BglisEsE Distribuciones Herramientas  Avyuda

R Canjunko de datas: | Micloma @ Selecciona el modelo activo... pdel.5

anide Resumir el modela
Wenkana de instrucciones Afiadir las estadisticas de las observaciones a los datos...

Intervalos de confianza...

Criterio de Informacion de Akaike (AIC) i

Criterio de Informacion Bayesiano {BIC)

Seleccion de modelo paso a paso...

Test de hipdtesis 4

Diagnosticos numéricos 4

Yenkana de resultados

Modelo de Cox de Funcidn de supervivencia. ..

Dibujar términos del madela d

Gréafica de supervivencia-regresion dfbetas
I Grafica de supervivencia-regresion dfbeta
; Grafica residuos de Martingala nula
: Modelo Cox grafica residuos parciales

Introduccién al Analisis de Supervivencia P.Botella Rocamora, M.A. Martinez-Beneito
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La representacion grafica que se obtiene es la que se muestra a

continuacion:
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En esta representacién grafica se puede observar las relaciones que hemos

comentado a la vista de los resultados.
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ACTIVIDAD:

El fichero laringe.rda contiene los datos de un estudio realizado en Holanda

con 90 hombres diagnosticados de cancer de laringe. Tiene la siguiente
estructura:

tiempo: Tiempo desde el tratamiento hasta la muerte (o final de seguimiento)
en meses

censura: Indica 1=muerto, O=vivo (censura)

edad: Edad en el momento del diagndstico (afios)

ano: Aio de diagnéstico

estadio: Estadio de la enfermedad (clasificada en 4 niveles o categorias: de 1
ad)

ACTIVIDADES:

1) Estima la curva de supervivencia por el método de Kaplan-Meier, obtén
la grafica con intervalos de confianza para la misma y comenta los
resultados

2) Compara las cuatro curvas de supervivencia de los diferentes grupos
que definen los diferentes estadios de la enfermedad. ;Existen
diferencias significativas entre ellas? Obtén una representacion grafica
de las cuatro curvas de supervivencia (Kaplan-Meier) y comenta los
resultados.

3) Introduce las variables en un modelo de regresion de Cox y comenta las
conclusiones que de él se deriven (acompafa los resultados de la

grafica de los términos del modelo de Cox)

Introduccién al Analisis de Supervivencia P.Botella Rocamora, M.A. Martinez-Beneito
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