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En un capitulo anterior de esta serie, nos referimos al estudio
de curvas de supervivencia segin el método de Kaplan-Meier,
valido para estimar las probabilidades acumuladas de supervi-
vencia de una serie de sujetos en funcion del tiempo transcu-
rrido de seguimiento y el evento de estudio, mediante com-
paraciones entre grupos diferentes definidos por un factor
simple o variable categorica.

El modelo de riesgos proporcionales o regresion de Cox
(RC),nombre que toma en honor al estadistico que la descri-
bi6 (Dave Cox, 1972), es hoy dia una herramienta estadistica
ampliamente utilizada en medicina, esencial para el andlisis de
datos de supervivencia. Como cualquier modelo de regresion,
es una funcion que analiza la relacién entre una o mas varia-
bles independientes o explicativas y la tasa de incidencia de
un evento de interés, siendo capaz de predecir las probabili-
dades de supervivencia de un determinado sujeto a partir de
los valores que tomen las variables predictivas. Comparte con
los demas métodos de supervivencia (Kaplan-Meier) que para
el célculo del modelo computan todos los sujetos, ya que se
tiene en cuenta el tiempo de todos los participantes que es-
tan en riesgo de presentar el evento en cada instante, tanto
si el tiempo de seguimiento es completo hasta presentar el
evento de interés o incompleto (censurados).A diferencia de
otros modelos de regresion (lineal, logistica) es un modelo
dinamico, no solo nos dice el nimero de eventos que ocu-
rren, sino a la velocidad a la que ocurren.

La RC es especialmente util en:

* Ensayos clinicos donde la supervivencia o el tiempo hasta
un evento de interés son resultados criticos.

* Enestudios para determinar qué variables estdn asociadas
con un mayor riesgo o probabilidad de experimentar el
evento, puede ayudar a identificar poblaciones de alto
riesgo y disefiar intervenciones preventivas o terapéuticas
adecuadas.

* Para estimar la probabilidad de que un individuo o un
grupo experimente un evento especifico en el futuro. Para
realizar un seguimiento adecuado de los pacientes y eva-
luar la supervivencia en periodos prolongados.
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MODELO DE REGRESION DE COX DE RIESGOS
PROPORCIONALES

El modelo es el producto de dos funciones. La primera de-
pendiente del tiempo [ho(t)], ¥ la segunda dependiente de las
variables predictoras X (e). Se considera un modelo semipa-
ramétrico, ya que la primera funcion, que se obtiene a partir
de los datos, esta libre de cualquier distribucién, mientras que
la segunda funcién depende de la distribucién de las variables
predictoras.

La ecuacion de regresion de Cox se puede expresar como:

h(t:X) = ho(t) * B’x = ho(t) * eBxitPaat.px. Tomando logarit-
mos neperianos se puede expresar como modelo log-lineal.

Inh(t;X) = Inho(t) + bxi

h(t;X). Funcion de riesgo. Representa la tasa de riesgo de un
sujeto con valores = X (X,,X,... X,) de la/s variable/s expli-
cativas en un instante de tiempo determinado (t). Es la varia-
ble dependiente, codificada como 0:si, |: no.

ho(t).Tasa basal de riesgo, que solo depende del tiempo. Re-
presenta la tasa instantanea de riesgo cuando el valor de las
variables predictoras es igual a 0. Esta variable esta unida en
el andlisis a la variable dependiente.

efx Funcidn exponencial. Es la combinacion lineal de las varia-
bles predictoras o explicativas (X,), que pueden ser cualitati-
vas o cuantitativas.

Conceptos de hazard, hazard ratio, funcién acumulada
de riesgo y funcion de supervivencia

* Hazard (riesgo) o riesgo instantaneo. Es el riesgo de ex-
perimentar un evento en un instante del estudio. Determi-
na el riesgo de un paciente en un momento determinado,
se podria calcular por medio del cociente de probabilidad
de que el paciente sobreviva en un intervalo o incremento
temporal, conociendo que ha sobrevivido hasta ese mo-
mento, dividido por el incremento de tiempo. El hazard
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representa una probabilidad condicionada de presentar
un evento en el siguiente instante, con la condicién de que
no se haya presentado antes del inicio de ese instante.

Matematicamente, hazard (i) en un tiempo t determina-
do se podria expresar como: nimero de eventos ocurri-
dos (d) en un preciso instante dividido por el nimero
total de personas en riesgo (n;). Como es l6gico, este ries-
go instantdneo va cambiando durante el tiempo, dando
lugar a una funcién de riesgo.

d;

n;

Ae

* Hazard ratio (HR) o cociente de riesgos instantaneos.
Cuando tenemos un grupo con diferentes exposiciones en
un tiempo determinado, se obtiene un hazard para cada
grupo y al cociente entre los dos se denomina hazard ratio
(HR), que se podria traducir como cociente de riesgos
instantaneos (CRI). La HR nos indica la relacion entre
una exposicion y un evento en un tiempo t. Como vemos,
la HR es una odds, representa cuanto mas probable es que
se produzca el suceso a que no se produzca en un grupo
frente a otro. La interpretacion es similar al riesgo relativo
(RR), pero teniendo en cuenta el tiempo en el que se pro-
duce el suceso. Como cualquier cociente entre dos funcio-
nes, el valor nulo es igual a |, lo que significa igualdad de
probabilidad de produccién del suceso en los dos grupos
en el siguiente intervalo de tiempo.Una HR > indica més
riesgo de produccion en el grupo expuesto que en el con-
trol y una HR <I, menor riesgo en el grupo expuesto que
en el control. Una HR = 3, significa que, si el sujeto no ha
presentado todavia el suceso, tiene una probabilidad de
tres veces mas de presentarlo que un sujeto control du-
rante el siguiente periodo de tiempo.

*  Funcién acumulada de riesgo. Es el riesgo que un su-
jeto tiene (teniendo en cuenta los valores de las variables
explicativas: X) de presentar el evento desde el inicio (to)
hasta el tiempo que ocurre el suceso (t).

h(t;X) = ho(t) * ef*; tomando logaritmos neperianos, tene-
mos h(t;X) = —In S(t;X)

* Funcion de supervivencia. Es la probabilidad de su-
pervivencia en el tiempo t de los sujetos con un determi-
nado patrén de valores de las variables explicativas X.
S(t;X) = e-HEX)

INTERPRETACION DE LOS PARAMETROS

La estimacion de los pardmetros se realiza mediante la fun-
cion de verosimilitud “parcial”, porque la férmula de probabi-
lidad solo considera probabilidades para aquellos sujetos que
mueren/fallan y no considera las probabilidades para aquellos
sujetos que son censurados; dicho de otra manera, considera
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las verosimilitudes solo de los cambios ocurridos y no todos
los sujetos de la muestra. Sin embargo, en el célculo de las
probabilidades de los tiempos de muerte si tiene en cuenta
todos los sujetos objeto de riesgo al inicio de los diferentes
tiempos de muerte.

Veamos el caso mas sencillo, donde la variable explicativa es
cualitativa binaria X (0/1). Por ejemplo, un estudio que valore
la muerte en grandes prematuros en funcién de presentar
encefalopatia grave (X = I) o no (X =0).

h(t;X) = ho(t) * e
El hazard para cada grupo en el tiempo t seria:
h(tX) = | = ho (t) * ef; = h(t; X = 0) = ho(t) * €
El HR seria:
htX=1) ho(t)* ef

HR=Thex=0) = holre -

= e > h(tX = |) = eb % h(tX = 0)

Esto quiere decir que la HR es equivalente a ef y,como puede
verse, es independiente del tiempo, solo depende de los datos
de la variable explicativa. Se podria concluir que es el factor
por el que se multiplica la tasa instantanea de riesgo cuando
el valor de X aumenta en una unidad. En el ejemplo que nos
ocupa con variable cualitativa, el valor se interpretaria como
el cociente de riesgo instantineo de muerte entre los gran-
des prematuros con encefalopatia grave respecto a los que no
la tienen. En el caso de una variable cuantitativa (continua o
discreta), el valor seria multiplicado por cada unidad de cam-
bio de la variable X.Si f§ es positivo (+) nos indica un aumen-
to de la tasa instantdnea de riesgo cuando aumenta el valor
de X (HR >1),y cuando tiene un signo negativo (-) significa
una disminucion de la tasa instantanea de riesgo al aumentar
el valor de X (HR <I).

La significacion estadistica de la tasa de riesgo de la ocurren-
cia del evento y las variables explicativas se comprueban por
la prueba de significacion del coeficiente B y por el intervalo
de confianza del coeficiente exponenciado (ef).

La prueba de significacion se estudia mediante la prueba de
Wald (z), que compara el coeficiente (3 dividido por su error
estandar (EE) con la ley normal estandarizada bajo la hipote-
sis nula de que z = 0.

ZziEBE ;= (0,1);
Valores de p < 0,05 suponen que el coeficiente es significativo.
Hay que decir que esta prueba es valida para muestras gran-
des. Cuando las muestras son pequefias o la significacion esta
cercana a 0,05 se recomienda realizar la prueba de verosimi-
litud que converge mas rapido hacia la distribucion normal.
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El intervalo de confianza al 95% (IC 95) de ef se calcula de la
siguiente forma:

IC(95) = €° * e=1%EE, Donde el limite inferior (LI) = e°  e=1.%EE;
limite superior (LI) = e® * e=19FE, §j el IC 95 contiene el valor
nulo (la unidad) entonces el coeficiente no es significativo.

Veamos un ejemplo utilizando un programa de acceso libre,
el software estadistico R (https://www.r-project.org/) con el
plugin RCommander (https://www.rcommander.com/) y la
base de datos EeP_Fund_SupervivenciaT 2m.RData (https:/
evidenciasenpediatria.es/files/43-227-RUTA/EeP_Fund_Su
pervivenciaT I2m.RData). Si necesita saber cémo instalar
RCommander, puede consultar el siguiente tutorial en linea:
http://sct.uab.cat/estadistica/sites/sct.uab.cat.estadistica/files/
instalacion_r_commander_0.pdf

En la base de datos se recogen una serie de registros sobre
la duracién de la lactancia materna en un grupo de madres
con sus hijos, ademas de otras variables, como el peso del
recién nacido, la edad, el tipo de parto, el nivel de educacion,
etc. Tres variables tienen especial relevancia para el ejemplo:

I. La duracién en meses de la lactancia materna durante el
periodo de seguimiento de | afio (LactDuracionHas-
tal2m). Seria equivalente a la variable tiempo transcurri-
do (hot).

2. Lavariable lactancia materna al final del periodo (Lactan-
Menos|2mes). La ocurrencia del evento es la interrupcion
de la lactancia materna. La codificamos como 0 en el caso
de persistir la lactancia materna (tiempo completo sin su-
ceso) y como | en el caso de haberse interrumpido antes
del final del estudio (ocurrencia del suceso). Seria equiva-
lente a la variable dependiente, la tasa de instantanea de
riesgo.

3. Edad de la madre en afios (EdadMadre30) codificada
como categorica: Mayor/igual 30 y Menor 30. Seria equi-
valente a la variable explicativa.

La instalacion basica de RCommander no incluye las rutinas
para realizar las técnicas de andlisis de supervivencia, por lo
que,antes empezar, debemos cargar un plugin (una extension)
denominado RemdrPlugin.survival.

Una vez que hemos abierto el programa R, debemos instalar
el paquete correspondiente al plugin (si no se ha instalado y
usado antes), para lo cual, el método mads rapido es teclear el
comando install.packages(RcmdrPlugin.survival). Si este mé-
todo falla, puede seleccionarse en R el ment Paquetes —
Instalar paquetes(s)... y seleccionar un CRAN de la lista que
ofrece la ventana emergente. Una vez hecho, veremos la lista
de todos los paquetes de R ordenados alfabéticamente. Bus-
camos y marcamos RemdrPlugin.survival y pulsamos OK.
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Nuestra intencion es estudiar si la duracién de la lactancia
materna estd relacionada con la edad de madre mayor o me-
nor de 30 afios.

Para construir el modelo de Cox nos vamos a la pestafia de
Rcommader de Statistics (estadistica) — Fif models (ajuste de
modelos) — Cox regression model (modelos de regresion de
Cox). Se nos despliega un cuadro de dialogo donde debemos
introducir las variables. En la pestafia Data (datos) en la ven-
tana Time or start/and times (tiempos de inicio y final) introdu-
cimos la variable tiempo transcurrido (LactDuracionHas-
tal2m) y en la ventana Event indicator (indicador del evento)
la variable LactanMenos|2mes, el resto de las ventanas las
dejamos libres, ya que no vamos a aplicar ninguna estratifica-
cién, a continuacion, seleccionamos todos los casos (Subset
expression: all vallid cases). En la pestaiia Model (modelo) selec-
cionamos el método de realizacién del modelo Method for ties
(método) Efron que viene por defecto, los errores estandar
robustos (Robust Standard Errors — Default) y le damos nom-
bre al modelo (CoxModel.l).En la ventana Variables clicamos
la variable explicativa Edad30 que estd codificada como factor
y se nos coloca en el cajon inferior (Model Formula- Férmula
del modelo). El resto lo dejamos como esta y clicamos en OK
(Figura I).

En la Figura 2 ofrecemos la ventana de salida con los
resultados.

En primer lugar, nos aparece el nombre del modelo (CoxMo-
del.1), la funcién en R coxph(Surv), las variables (LactDura-
cionHasta|2m, LactanMenos| 2mes) ~ EdadMadre30, el méto-
do con el que se ha realizado el modelo (method="efron”y,
por ultimo, el nombre de la base de datos (data=EeP_Fund_
SupervivenciaTl2m). Se ha elegido el método de efron porque
es el mas vilido en caso de empates y se acerva mucho al
método exacto. Obsérvese que en la formula del modelo de
regresion la variable dependiente esta “unida” en el andlisis a
la variable tiempo trascurrido (primera parte de la ecuacion).

Seguidamente, debemos fijarnos en el niumero total de regis-
tros (2195) y el nimero de eventos (las madres que han de-
jado la lactancia antes del afio, 1821). En el modelo hay que
destacar que la comparacion se establece en la categoria de
<30 afios, el coeficiente  (coef:-0,2099), el coeficiente expo-
nenciado (exp(coef) ef: 0,81065, que corresponde con la HR,
el error estandar del coeficiente (se (coef); 0,05), la prueba z
de Wald para la significacién el mismo (z:-3,53) y la probabi-
lidad de la prueba (Pr)>z: 0,000403, que nos indica que es
significativa p <0,0001 (***), y los limites inferior y superior
del IC 95 de la HR:0,72 2 0,91.

Podriamos concluir que las madres lactantes de <30 afios
tienen un 18,94% (HR: 0,8106) menor riesgo de perder la
lactancia al afio respecto a las 230 afios. El IC 95 no incluye el
valor nulo (1), lo que significa que la relacién es significativa
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Figura 1. Construccion de un modelo de Regresion Cox en R

File Edit Datam Graphs Models Distributions Tools Help M el

Summaries > ) Time or start/end times  Event indicator of Censori
_R-) Data set: ) venciaT12m | / Edit data set | (select one or two) (select one) .:yp;efault "
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Proportions > ounting process

Variances »
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Dimensional analysis (select zero or more) )
EM i it oo
Linear regression... EdadMadre30 ‘EdadMadreSO
survival analysis n Educacion Educacion
y: * Linear model.. SexoRN SexoRN

N o L Subset expression
Multinomial logit model... <all valld cases>

Linear mixed model... m
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Enter'T

Generalized linear mixed model...
Method for Ties Robust Standard Errors
v ® Efron ® Default
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&
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(cASEID [factor] [
Gesarea ‘
EdadMadre
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Educacion [factor]
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(select variable and click) / | spline polynomial _|__polynomial deg. for polynomials: 2 %
~ EdadMadre30 Model formula
e Feastonsan
[ @ | [ % rReset | [ apply |[ Recancel | [ Lok |

Figura 2. Resultados Regresion de Cox en R

Rcmdr> CoxModel.1 <- coxph(Surv(LactDuracionHastal2m, LactanMenos12mes) ~
Rcmdr+ EdadMadre30, method="efron", data=EeP_Fund_SupervivenciaT12m)

Rcmdr> summary(CoxModel.1)
Call:

coxph(formula = Surv(LactDuracionHastal2m, LactanMenos12mes) ~
EdadMadre30, data = EeP_Fund_SupervivenciaT12m, method = "efron")

n= 2195, number of events= 1821 R
coef p valor de la prueba de
EdadMadre30[T.Menor 30] -0.20992\ 0.81065 0. . . significacion

Signif. codes: 0 '***'(0.001 '**'0.01'*'0.05'.'0.1"'"1

exp(-coefy lower .95 upper .95
1.234 _/0.7217 0.9106
oncordance=0.52 (se = 0.006)

Likelihood ratio test= 13.05 on 1 df, p=0.0003
Wald test =12.52 on 1df, p=0.0004
Score (logrank) test =12.56 on 1 df, p=0.0004

exp(coef)
EdadMadre30[T.Menor 30] 0.8107

Inverso de la HR
cuando el factor de
riesgo es protector

Criterios de Bondad
de ajuste del modelo
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estadisticamente. R nos ofrece el valor del coeficiente expo-
nenciado negativo (exp(-coef: 1,23), que en el caso de varia-
bles explicativas protectoras facilita la interpretacion, al inver-
tir la categoria de referencia, lo que se interpretaria como
que las mujeres de 230 afos tienen un 23% mas riesgo de
perder la lactancia materna que las de <30 afios. R no nos
ofrece el IC 95 (1,095 a 1,38), hay que calcularlo manualmen-
te con la formula vista anteriormente:

Limite inferior (LI) = eb * e-19FE = gb x g-1.96x0053 =] 095
Limite superior (LS) = e®  e1.96FF = gb s g+1.96=0.05% = | 38

SUPUESTOS DE APLICACION DEL MODELO

Para la aplicacién de una RC es necesario que se cumplan
ciertos supuestos:

|. Supuesto de riesgos proporcionales. Es el supuesto
mas importante, significa que el cociente de riesgos ins-
tantaneos (HR) a lo largo de todo el seguimiento debe ser
constante. Ya vimos anteriormente que HR es indepen-
diente del tiempo transcurrido representado por el tér-
mino no paramétrico del modelo (het), que no presupone
ninglin supuesto; esto quiere decir que depende solamen-
te de la distribucion de los datos de las variables explica-
tivas. En realidad, la HR final o global es consecuencia de
un promedio de todas las HR parciales durante todo el
seguimiento que deben ser constantes. En el caso de una
variable cualitativa, donde existen dos categorias A y B, los
valores de la funcién de riesgo que toman los sujetos de
la categoria A deben ser proporcionales a los valores que
toman los mismos sujetos con la categoria B [ht;X=A/
ht;X=B=cte].

La violacion de este supuesto se puede corregir de dos
formas. Estratificando por la variable que no cumple este
supuesto o introduciendo una variable que represente el
tiempo de seguimiento de cada variable que no sigue el
supuesto y que se comporta como un término de interac-
cion que multiplica su valor por el de la variable explica-
tiva en cuestion.A este modelo extendido de la regresion
de Cox se le denomina regresion de Cox dependiente de
tiempo.

2. El suceso debe ser irreversible, ha de ocurrir una sola
vez y la censura debe ser no informativa. El incumplimien-
to de este supuesto puede corregirse con la regresion de
Cox de riesgos competitivos, donde el suceso en la varia-
ble de estudio puede repetirse mas de una vez.

3. El modelo debe incluir una variable dependiente, tasa
de riesgo del evento, que recoja el suceso del evento (1)
o la ausencia del mismo (0), que va unida a la variable
tiempo trascurrido y una o mas variables explicati-
vas que pueden ser cualitativas o cuantitativas.
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4. Supuesto log-lineal. La relacién entre el logaritmo ne-
periano (In) de la tasa instantanea de riesgo de las varia-
bles explicativas debe ser lineal. In (£,X) = Inho(t)+bix.

5. Los tiempos de supervivencia de los individuos son
independientes entre si, dados los valores de las varia-
bles predictoras. Esto significa que el tiempo de supervi-
vencia de un individuo no debe influir en el tiempo de
supervivencia de otro individuo.

6. No debe haber resultados influyentes o valores atipicos,

lo que quiere decir que resultados muy apartados positi-
vos o negativos pueden afectar a la validez del modelo.

1. DIAGNOSTICO DEL MODELO

I. 1. Diagnoéstico de bondad de ajuste del modelo

Se realiza por tres pruebas de hipotesis: prueba de razén de
maxima verosimilitud (Likelihood ratio test), prueba de Wald y
el Score (longrank) test. Son pruebas de hipdtesis globales, tie-
nen en cuenta todas las variables del modelo y siguen una
distribucién %= donde n = n.° de variables del modelo.

*  Prueba de razén de maxima verosimilitud. Es la prueba de
hipotesis de la verosimilitud parcial del modelo. Es la mas
aconsejable, ya que se afecta poco por el tamafio muestral.

* Prueba de Wald. Prueba de hipdtesis basada en que los
coeficientes {3 ajustados se aproximan a una distribucion
normal. El contraste se realiza bajo la hipotesis nula de
que todos los coeficientes son igual a cero f§ = 0. Esta
prueba es muy sensible al tamafio muestral, por lo que no
es aconsejable en muestras pequefias.

*  Score (logrank) test. Prueba de hipotesis que utiliza las de-
rivadas del logaritmo de la verosimilitud parcial bajo la
hipdtesis nula de que el vector de los coeficientes es nulo.

Es frecuente en los modelos de regresion medir el grado de
varianza explicada por el modelo ajustado por el valor de la
R2En la RC la R?no es un buen parametro, ya que su valor
nunca puede llegar a | por el término no paramétrico del
modelo. Por esta razoén los paquetes informaticos proporcio-
nan la Concordance (concordancia), que se interpretaria como
la clasificacion correcta de los pares de observaciones en
términos de tiempo hasta el evento. Es til para evaluar la
capacidad predictiva del modelo, se considera como una ge-
neralizacion del area bajo la curva ROC en modelos de su-
pervivencia. La concordancia toma valores entre O y |, donde
un valor de 0,5 indica que el modelo no tiene capacidad
de discriminacion (similar a una moneda lanzada al aire) y un
valor de | indica una capacidad perfecta de discriminacion
(todos los individuos se clasifican correctamente segln
su riesgo).
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2. COMPROBACION DE LOS SUPUESTOS DEL MODELO

2.1.Supuesto de riesgos proporcionales

Se puede estudiar de dos formas, mediante graficos o por
pruebas de hipotesis.

Métodos graficos

El més sencillo es la comprobacién de las curvas de super-
vivencia ajustadas por el modelo para cada categoria de la
variable explicativa, donde se relaciona el logaritmo de la pro-
babilidad de supervivencia en el eje de laY con el tiempo
trascurrido en el eje de la X. Si las curvas de supervivencia
son paralelas entre si, podemos asumir que los cocientes de
riesgos instantdneos a lo largo del tiempo son proporcionales.

Grafico de los residuos de Schoenfield escalados. Se
calculan por cada variable del modelo por separado. Son la
diferencia de los valores obtenidos por el modelo de cada
variable ajustados por las demds covariables y los valores es-
perados en un momento dado, calculado por el promedio
ponderado (multiplicando cada valor por el inverso de la va-
rianza) de los valores de las covariables entre todos los indi-
viduos que estdn en riesgo en ese momento dado. La grafica
muestra los valores de los residuales en el eje de laY ordena-
dos frente al tiempo de estudio en el eje de la X. El supuesto
de proporcionalidad se cumple si los valores son indepen-
dientes del tiempo (no existe ninglin patrén de distribucion),
se distribuyen alrededor del valor 0 y comprendidos entre
+/- 2 desviaciones estandar.

Meétodos estadisticos mediante pruebas de hipétesis

Es mas confiable que el anterior, ya que a veces la inspeccion
grafica puede ser engafiosa. Se realiza mediante una correla-
cion lineal entre los residuos escalados de Schoenfield y el
tiempo de estudio. Bajo la hipotesis nula de que la ausencia de
correlacion (Ho= p = 0) es sindnimo de riesgos proporciona-
les. Valores p <0,05 suponen rechazar la hipétesis nula de
riesgos proporcionales.

2.2. Supuesto de no linealidad

Este supuesto solo es aplicable a las variables continuas. Se
realiza mediante los residuos de Martingala, que son los valo-
res calculados por el modelo menos los esperados. Tienen
una distribucién asimétrica. El grafico se obtiene representan-
do los residuos de Martingala del modelo nulo en el eje de la
Y frente a los residuos estimados por el modelo.Valores alre-
dedor del 0 suponen que no existe linealidad, valores cerca-
nos a | suponen que los individuos tuvieron el evento dema-
siado pronto y valores cercanos a 0 suponen que lo tuvieron
demasiado tarde.
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2.3. Supuesto de los valores atipicos o influyentes

* Residuos de desviacion o residual deviance (desviacion),
que consiste en la normalizacion de los residuos de Mar-
tingala. Deben distribuirse de forma simétrica alrededor
de 0 con una desviacion estandar de |.Valores positivos
suponen que los individuos tuvieron el suceso demasiado
pronto, valores negativos es que lo tuvieron demasiado
tarde.

* Residuos DFBETA. Se calculan para cada variable toman-
do la diferencia entre los coeficientes estimados por el
modelo y los coeficientes estimados después de eliminar
una observacién individual del conjunto de datos. El resul-
tado es un conjunto de DFBETA para cada observacion y
para cada variable del modelo. Refleja cuanto cambia el
coeficiente estimado para cada variable cuando se exclu-
ye una observacion en particular. Los valores deben ser
simétricos alrededor de 0.Valores grandes de DFBETA
indican que la eliminacion de esa observacion del andlisis
afectaria considerablemente los coeficientes estimados y
seria un valor influyente. Los DFBETAS son los DFBETA
estandarizados.

Siguiendo con nuestro ejemplo, tenemos:
Bondad de ajuste del modelo

En la ultima fila de la Figura 2 representamos el criterio de
bondad de ajuste del modelo.Vemos cémo la prueba de ve-
rosimilitud parcial (p = 0,0003), la prueba de Wald (p =
0,0004) y la prueba Score (p = 0,0004) son todas significativas,
hecho que apoya que el modelo reproduce la probabilidad
pronosticada. Es de destacar que la prueba de verosimilitud
parcial es la mas potente.

Por ultimo, la concordancia del modelo es de 0,52. Lo que
significa que el modelo es poco discriminativo.

Comprobacién de los supuestos del modelo

I. El suceso (pérdida de la lactancia materna) es Unico,
irreversible (no se considera la recuperacion de la lac-
tancia) y la censura (los que no presentan el evento) no
es informativa, y es independiente de la causa de la pérdi-
da de la lactancia.

2. Variables incluidas en el modelo. Existe una variable
dependiente: LactanMenos|2mes con dos posibles esta-
dos (0 No, I Si), una variable tiempo transcurrido: Lact-
DuracionHastal2m y una variable explicativa: EdadMa-
dre30 con dos categorias >30 afios/<30 afos.

3. Los tiempos de supervivencia de los individuos (los

sucesos de los eventos) son independientes entre si en
cada sujeto.
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La comprobacion de los tres supuestos que vienen a con-
tinuacion se realiza con el estudio de los residuos, que no
son mas que los valores observados menos los esperados
por el modelo méas o menos transformados.

Supuesto de riesgos proporcionales. Rcommander,
en su rutina de andlisis, ofrece la curva de supervivencia
media de la variable, que en el caso de que sea cualitativa
no diferencia la curva por categorias; es preciso realizarlo
manualmente. Podemos emplear la funcién ggsurvplot de
la libreria survminer, como se detalla en la Figura 3. Po-
demos observar que las mujeres de <30 afios tienen ma-
yor supervivencia que las de >30 afios y que ambas curvas
son paralelas.

Rcommander realiza el grifico de los residuales de Scho-
enfield y la prueba de hipdtesis mediante la funcién cox.
zph() en la pestafia Models (modelos) — Numerical diagnos-
tics (diagndsticos numéricos). Computa bien la prueba de
hipotesis (Figura 4), pero da error en la grafica de los
residuos de Schoenfield, al no calcular bien los grados de
libertad de la prueba (df), ya que por defecto utiliza df = 4.

Ortega Paez E, et al.
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La prueba realiza dos contrastes: uno global, que incluye
todas las variables del modelo, y otro por cada variable
por separado, en este caso al existir una unica variable
ambos contrastes coinciden. Observamos que la prueba
no es significativa (p = 0,68), lo que implica que no es po-
sible rechazar la hipdtesis nula de riesgos proporcionales.

Para realizar el grafico de Schoenfield es necesario hacerlo
de forma manual limitando el andlisis a df = 2 (Figura 5).
Podemos observar que los puntos de ambas categorias es-
tan dispersos en una linea horizontal, indicando que el su-
puesto de proporcionalidad se cumple. También nos ofrece
la prueba de hipotesis vista anteriormente (p = 0,68).

Supuesto de no linealidad. Rcommander en la pestafia
Models (modelos) — Graphs (graficos) — Plot null Martin-
gale residuals. Como se dijo anteriormente, en variables
cualitativas la no linealidad no es un problema, solo es
aplicable a variables cuantitativas. De hecho, si se realiza
el grafico no es interpretable, ya que obtenemos dos li-
neas paralelas que corresponden a las observaciones de
las dos categorias en los extremos sin que se pueda ver
la distribucién alrededor el 0 (Figura 6).

Figura 3. Comprobacion supuesto de riesgos proporcionales. Gurvas de logaritmo de la supervivencia
ajustada y tiempo

Cddigo de sintaxis
» Install.packages (“survminer”)

» Library(“suvminer”

» ggsurvplot(survfit(Surv(LactDuracionHasta12m, LactanMenos12mes) ~ EdadMadre30,
data=EeP_Fund_SupevivenciaT12m),conf.int = TRUE,ggtheme = theme_bw(), fun = "log")

Strata EdadMadre30=Mayor/igual 30 === EdadMadre30=Menor 30
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ke
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Figura 4. Comprobacion supuesto riesgos proporcionales. Prueba de hipotesis

Select active model...
EeP_Fund_S
Summarize model

R Data set:

R Script R Markdown

remove(.CoxZPH, .mfrow, .Db)

File Edit Data Statistics Graphs m Distributions Tools Help

Compare model coefficients...
Add observation statistics to data...

[ View data set Model: %  CoxModel.1

.NullModel <- update(CoxModel.!

.mfrow <- pari{mfrow =
plot(.X[,"EdadMadre3@[T.Menor

xlab="EdadMadre3@[T.Menor 3@]" t mod ectic
abline{lm(.residuals ~ .X[,"Ed:

mfrow(l);

.residuals <- residuals(.NullMcAkaike Information Criterion (AIC)
-X <- padNA(model.matrix(CoxMot Bayesian Information Criterion (BIC)
- Stepwise model selection...

null model")

par (mfrow=.mfrow) Confidence intervals
remove(.NullModel, .residuals,

.CoxZPH <- cox.zph(CoxModel.1l) - ! dence
.CoxZPH
.b <- coef(CoxModel.1)

.mfrow <- par{mfrow = m1‘row(1)}M’fp["'theSIS tests

Delta method confidence interval...

r

plot(.CoxZPH[1])
abline(h=.b[1], 1ty=3)
abline(1m(.CoxZPHSy[,1] ~ .Coxi Graphs

Numerical diagnostics F

parimfrow=.mfrow)
remove(.CoxZPH, .mfrow, .Db)
.CoxZPH <- cox.zph(CoxModel.1l) # test by terms
.CoxZPH

.b <- coef(CoxModel.1)

.mfrow <- par{mfrow = mfrow(l))
plot(.CoxZPH[1])

abline(h=.b[1], 1lty=3)

abline(Im(.CoxZPHSy[,1] ~ .CoxZPHSx), 1lty=4)

Test proportional hazards

Rcmdr> .CoxZPH

chisqdf p
EdadMadre30 0.166 1 0.68
GLOBAL 0.166 1 0.68

Rcmdr> .b <- coef(CoxModel.1)

Rcmdr> .CoxZPH <- cox.zph(CoxModel.1) # test by terms

Figura 5. Comprobacion supuesto riesgos proporcionales. Método grafico y prueba de hipétesis

Cadigo de sintaxis
» Install.packages (“survminer”)
» Library(“suvminer”)

» test.ph<- cox.zph(CoxModel.1)

| Global Schoenfeld Test p: 0.6841 |

Schoenfeld Individual Test p: 0.6841

10+
» ggcoxzph(test.ph, df=2) .-
51 o e - ‘0"—'——:--.....,
o
(32
<
el
©
=
®
o 0
w
é ' - - - - . * - . - * -
5
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@ sy
-10 )
021 044 066 088 2.2 46 7 9.7
Time
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Figura 6. Supuesto de no linealidad. Residuos de Martingala

Cadigo de sintaxis
> Install.packages (“survminer”)
» Library(“suvminer”)

» test.ph<- cox.zph(CoxModel.1)

Schoenfeld Individual Test p: 0.6841

Global Schoenfeld Test p: 0.6841

10
» ggcoxzph(test.ph, df=2) -
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©
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0.21 044 066 088 22 46 7 97
Time

6. Supuesto de ausencia de valores atipicos o influ-
yentes. Rcommander en la pestaiia Models (modelos) —
Graphs (graficos), se despliegan dos opciones: Plot survival-
regression dfbetas (residuos DFBETA), Plot survival-regres-
sion dfbeta (DFBETA estandarizados). Los graficos se ex-

Figura 7. Residuales DFBETA y DFBETAS

ponen en la Figura 7. Podemos observar que los valores
estan alrededor del valor 0, no existen resultados muy
alejados y que la distribucion se realiza alrededor de dos
lineas paralelas correspondientes a los dos grupos.

Residuos de DFBETA

|

EDO@UDOTD (D G MO ( ) @O0

0.002
Il

0.001

0.000

.dfbetal, "EdadMadre30[T.Menor 30]"]

é o oo o (] o oo o oo o
oS

T o o oo o o 000 © o o oo

o

o

S o

<

™

=1

S -

<

<

o

S o

< WOoWmD ®OM @OO® O @0 GHONOCOOWITDGD OO OW GHIUD DAV

T T T T T
0 500 1000 1500 2000

Index

.dfbetas|[, "EdadMadre30[T.Menor 30]"]

Residuos de DFBETAS

DOCODOUD M Q@ MO C

~ [e] 00 O @ o ® 00 O o0 O
o |

Q o [e] 00 O [e] 000 @ [e] o @0

<

S |

<@

©

S |

<

OMD ©CO® @O0 O @ GRONOMOWITOCH B OB (VW FOMOD
T T T T T
0 500 1000 1500 2000

Index

Evid Pediatr. 2023;19:48.

Pagina 10 de 11



Estudios de supervivencia. Modelo de riesgos proporcionales. Regresion de Cox

RELACION ENTRE HAZARD RATIO, RIESGO RELATIVO Y
0DDS RATIO

El riesgo relativo (RR) y la odds ratio (OR) nos dan una foto-

grafia en un momento dado, son medidas estéticas de riesgo.

La HR es dinamica, ya que tiene en cuenta el tiempo en que
se producen los sucesos,y nos ofrece una pelicula a través del
tiempo. Los tres estimadores ofrecen resultados diferentes. El
RR siempre estara mas cercano a la unidad, la OR sera la mas
lejana y la HR estara en una posicion intermedia. Cuanto mas
largo sea el seguimiento, mayor la incidencia de eventos y

mayor el valor del RR, mas divergencia habra entre RR y HR.

El motivo es que la RC tiene en cuenta el momento concreto
en que se produjo el evento y los datos censurados, de ahi
que los denominadores a lo largo del tiempo vayan cambian-
do, siendo cada vez menores; esto trae consigo un aumento
de la HR. Debemos tener en cuenta que la equivalencia de los
tres parametros pierde sentido si los seguimientos de los
pacientes no son homogéneos.
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