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FIGURA 1. REPRESENTACION GRAFICA: KAPLAN-MEIER
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TEMA 3. MODELANDO DATOS DE SUPERVIVENCIA

[ GRUPO | N [EVENTOS | MEDIANA |
TE 464 169 18,7
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FIGURA 2. INTERPRETACION HAZARD RATEO
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En este ejemplo el
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FIGURA 3 EXTRAPOLACION CURVAS DE SUPERVIVENCIA
100%
| GRUPO | N__| EVENTOS | MEDIANA |

464 169 18,7
NE 465 246 94
. Hazard Ratio 0,53 (0,44-0,65) p<0,0001

Supervivencia libre de progresion (%)

20U ¢ eeeens T owayrseeenneeeeneed ~—
- - \‘
— -
e I =
0% r T T T T T T T e S|
+censura 0 6 12 18 24 30 36 42 48 54 60
Meses

PACIENTE A RIESGO
Nueva terapia (NT) 464 331 144 41 4
Terapia estandard (TE) 465 252 82 12 1
@ Nueva Terapia (K-M) essssss= Terapia Estandar (K-M)
@ e NT-Exponencial @ w=s  TE-Exponencial
NT-Weibull TE-Weibull
NT-Lognormal TE-Lognormal

MODELOS DE SUPERVIVENCIA PARTICIONAL

VENTAJAS INCONVENIENTES VENTAJAS INCONVENIENTES

Flexibilidad para incluir cualquier
estado de salud

Nimero de estado de salud
limitado a las curvas de
supervivencia

Enfoque mas simple para
determinar las distribuciones
de la cohorte

No hay supuestos
estructurales

Los resultados son dependientes
de las extrapolaciones

La transparencia del enfoque
permite una revision rapida

Se necesita IPDs para todos los
comparadores.

Son necesarios menos
supuestos

Pueden aparecer inconsistencias
logicas al extrapolar (SLP>SG)
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Las probabilidades pueden provenir
de fuentes diversas

Permite modelar lineas de
tratamiento sucesivas

FIGURA 4. MODELO DE MARKOV
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SLP: Supervivencia Libre de Progresion;

SG: Supervivencia Global;
P: Probabilidades de Transicion.

FIGURA 5 MODELOS DE SUPERVIVENCIA PARTICIONAL
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La duracion del ciclo puede ser una
restriccion en funcion de los datos y las
fuentes de incertidumbre

El calculo de las probabilidades es
complejo y necesita de multiples matrices

Ausencia de transparencia para verificar
los supuestos y los calculos de las
probabilidades
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Los datos proporcionados por los estudios
clinicos se expresan en miltiples ocasiones
en términos de supervivencia. Esta medida

no queda limitada a los términos de vida o

muerte, sino a situaciones en la que se

mide el tiempo que transcurre hasta que
sucede un evento de interés, como puede
ser tiempo de recurrencia, tiempo que dura
la eficacia de una intervencion, tiempo libre
de progresion, etc. Por tanto, la superviven-
cia es una medida de tiempo a una respues-

ta, fallo, progresion, muerte, recaida o

desarrollo de una determinada enfermedad

0 evento.

El analisis de supervivencia es una técnica
adecuada para el analisis de estudios con
diseno longitudinal caracterizados por una
duracion variable del seguimiento para los
sujetos que se incorporan en momentos dis-
tintosy en la cual pueden existir observacio-
nes incompletas (censura).

Los pacientes censurados aparecen porque:

1. Los pacientes (adn) no han experimenta-
do el evento de interés.

. Se ha perdido el seguimiento del paciente
durante el tiempo de estudio.

. El paciente ha experimentado un evento
diferente que imposibilita mas segui-
mientos.

Se asume que esas censuras no son infor-

mativas del evento evaluado, dicho de otra

forma, que la censura se debe por causas
ajenas al evento. En las graficas de supervi-
vencia la censura se muestra con un asteris-

co o un +(fig. 1).
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w

Cuando los datos individuales de pacientes (IPD)
estan disponibles, las probabilidades de transi-
cion se pueden estimar mediante el analisis de
supervivencia. Sin embargo, se debe tener en
cuenta que, aunque los ajustes de la curva estan
influenciados portodas las partes de la curva por
igual,las colas de las curvas tienen a menudo mu-
cha incertidumbre debido al reducido nimero
de pacientes a riesgo (fig. 3). Ademas, los analisis
siempre indican la mediana, pero en evaluacion
economica necesitamos la diferencia de la su-
pervivencia media, que esta asociada con la cola
de la curva. Por tanto, es necesario asociar una
distribucion a la funcion de supervivencia para
estimar correctamente la supervivencia.

Para poder hacerloy ante la imposibilidad de
disponer de IPD, se han elaborado algoritmos
pararegenerar los datos originales con la infor-
macion. El método recomendado es el de Gu-
yot donde se asume que la tasa de censura es
constante dentro del intervalo de tiempo. Por
esarazon de forma iterativa se estima el nimero
de pacientes censurados entre las coordenadas
de la K-M, para estimar el nimero de eventosy
los pacientesa riesgo de cada intervalo.Siel nG-
mero total de eventos o el nimero estimado en
riesgo es diferente a la K-M entonces se repite
hasta que coincide.

Una vez se tienen los datos se deben ajustar
varias distribuciones paramétricas (exponen-
cial, weibulls,..) (fig. 3) y valorar qué distribucion
mejor ajusta en funcion de sies un modelo pro-
porcional de riesgos y medidas estadisticas
como el criterio de informacion de Akaike (AIC)
o el criterio de informacion Bayesiana (BIC).

ANALISIS DE SUPERVIVENCIA

Funcion de supervivencia

La funcion de supervivencia se denota como
S(t)y es la proporcion de individuos que estan
sin el evento en un tiempo especificado t

S(t)=P(T>t)

Las funciones de supervivencia tienen 3 carac-

teristicas:

1) al inicio del estudio nadie tiene el evento y
por tanto la supervivencia es del 100%;

2) cuando se incrementa el tiempo la supervi-
vencia disminuye;

3) si el estudio durase indefinidamente todos
losindividuos tendrian el evento, equivalen-
temente la supervivencia seria 0%.

En nuestro entorno las curvas de superviven-
cia se originan usando el método de Kaplan-
Meier (KM), donde la supervivencia se calcula
cada vez que un paciente muere. La caracte-
ristica distintiva es que la proporcion acumu-
lada que sobrevive se calcula para el tiempo
de supervivencia individual de cada paciente
y no se agrupan los tiempos de supervivencia
en intervalos. Dicho de otro modo, en cual-
quier tiempo, podemos contar el nimero de
sujetos que estan en riesgo (pacientes sin
evento), y luego contabilizar cuentos eventos
ocurren en el siguiente intervalo de tiempo.
Esto hace que la K-M permite estimar la pro-
babilidad del evento en el proximo intervalo
sabiendo que ha estado libre del evento
hasta este tiempo. Debido a ello, es especial-
mente Gtil en estudios con nimero pequeno
de pacientes.

Modelizacion

Los modelos donde se utiliza mas la supervi-
vencia son los modelos de Markov y los de su-
pervivencia particional (en inglés, partitioned
survival models).

Modelo de Markov

Los modelos de Markov asumen que la histo-
rianatural de una enfermedad se define porun
namero finito de estados de salud (estados de
Markov) exhaustivos (incluye todos los posibles
estados de salud)y mutuamente exclusivo (cada
paciente solo puede estar en un estado). Los
pacientes realizan transicion bidireccionales o
unidireccionales entre estados a lo largo del
tiempo, siempre que sean plausibles (las tran-
siciones son las flechas). EL horizonte temporal
se divide en intervalos fijos de tiempo (ciclos),
durante los cuales, los pacientes pueden cam-
biara un nuevo estado de salud o mantenerse
en elactual (flechas recurrentes) (fig. 4). La pro-
babilidad condicionada de un estado futuro de-
pende sdlo de las probabilidades del propio es-
tado de saludy no de los eventos precedentes
(propiedad markoviana). Las probabilidades de
transicion son los elementos clave del Markov
y determinan la distribucion de la cohorte por
cada estado de salud a lo largo del tiempo. A
cada estado de salud se asocia un coste y una
utilidad, en funcion del tiempo que la cohorte
permanece en el estado de salud.

Modelo de Supervivencia Particional
Los modelos de supervivencia particional, tam-
bién denominados modelos bajo la curva, se

Tasa de riesgo instantanea
Muestra el riesgo de que un individuo experi-
mente el evento evaluado, dato que ha estado
libre de ese evento hasta ese momento. Se de-
nomina h(t) y siempre es un valor positivo que
puede crecer, decrecer, mantenerse constante o
tenerforma de bache/baneraa lo largo del tiempo.
Laforma mas facil de interpretar h(t) es con-
siderar estatasa como lavelocidad a la que su-
ceden los eventos a lo largo del tiempo.

Cociente de riesgo instantaneo (HR)

Esuna medida del efecto que representa el au-
mento del riesgo (h(t)) de presentar el evento
alo largo deltiempo de un grupo frente a otro
de referencia (fig. 2).

La prueba mas habitual para comparar las
distribuciones de supervivencia es la prueba
no paramétrica de logaritmo del rango (“lo-
grank”). Esta prueba compara los eventos (muer-
tes, fracasos) en cada grupo con el nimero de
fracasos que podria esperarse de las pérdidas
en los grupos combinados. Asimismo, también
se ha extendido el uso de la Regresion de Cox
ya que permite detectar alguna relacion entre
el riesgo de que se produzca un determinado
suceso estudiado y una o varias variables in-
dependientes.
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;POR QUE NECESITAMOS MODELIZAR LA SUPERVIVENCIA?

basan igualmente en un modelo de cohorte
con estados de salud finitos (exhaustivos y
matuamente exclusivos) a los cuales se asig-
nan un valor de utilidad y coste. La diferencia
radica en que la distribucion de la cohorte en
cada estado de salud se calcula basandose en
las areas bajo la curva de las funciones de su-
pervivencia (supervivencia global y libre de
progresion) (fig. 5).

La proporcion de pacientes que esta en cada
estado de salud (libre de progresion, progre-
sion o muerte) se deriva directamente de la
probabilidad de supervivencia acumulada de
las curvas de supervivenciay no necesita tran-
siciones de probabilidad explicitas entre esta-
dos de salud.

Formalmente no se necesitan ciclos ya que se
trabaja calculando continuamentealo largo del
tiempo. No obstante, se tiene en cuenta el tiempo
para permitilir descontar los resultados.

Los métodos para determinar el area bajo la
curva son el método grafico basado en el area
de un trapezoide y el método numérico ba-
sado en las distribuciones de la funcion de su-
pervivencia.
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