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Survival analyses in cardiovascular research, part I: the essentials

ABSTRACT

Keywords: This review provides a practical guide to the essentials of survival analysis and their reporting in
Survival analysis cardiovascular studies, although most of its key content can be extrapolated to other medical fields. This
Cardiovascular disease is the first in a series of 2 educational articles laying the groundwork to address the most relevant
Methodology statistical issues in survival analyses, which will smoothly drive the reader from the most basic analyses
to the most complex situations. The focus will be on the type and shape of survival data, and the most
common statistical methods, such as nonparametric, parametric and semiparametric models. Their
adequacy, interpretation, advantages and disadvantages are illustrated by examples from the field of
cardiovascular research. This article ends with a set of recommendations to guide the strategy of survival
analyses for a randomized clinical trial and observational studies. Other topics, such as competing risks,

multistate models and recurrent-event methods will be addressed in the second article.
© 2021 Sociedad Espafiola de Cardiologia. Published by Elsevier Espaiia, S.L.U. All rights reserved.

INTRODUCCION AL ANALISIS DE SUPERVIVENCIA describen de forma resumida las caracteristicas de los datos
supervivencia y se ofrece una vision general de varios enfoques
El presente articulo ofrece una visién general del analisis de analiticos. Para una mejor comprension, se ilustra como se han
supervivencia en la investigacion cardiovascular y tiene por aplicado estos métodos a los datos de supervivencia de los estudios
objetivo proporcionar una herramienta practica para comprender cardiovasculares. El contenido de esta revision es principalmente
la variedad de enfoques estadisticos para abordar los resultados descriptivo y, por lo tanto, no es necesario tener conocimientos
observados durante el tiempo transcurrido hasta el evento. Se matematicos o estadisticos previos. Los conceptos basicos se
resumen en la figura 1.
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Abreviaturas

ECA: ensayo clinico aleatorizado
RP: riesgos proporcionales

RPC: riesgos proporcionales de Cox
SCA: sindrome coronario agudo

(resultados observados durante el tiempo transcurrido hasta el
evento). Pese a utilizarse la palabra «supervivencia», el evento o
resultado puede ser mortal o no mortal (p. ej., mortalidad
cardiovascular o infarto de miocardio)'. Para referirse al momento
en que tiene lugar el evento, se habla de tiempo hasta el evento o
tiempo de supervivencia. El primero de estos términos surge de
los métodos estadisticos creados para el andlisis de datos en los
ensayos sobre cancer y el segundo, del control de calidad en
el entorno industrial. A pesar de la expresion, el evento en estudio
no es necesariamente un fallo con connotaciones negativas, es
decir, podria tratarse de un evento positivo, como la descarga
apropiada de un desfibrilador automatico implantable?.

El tiempo de supervivencia de cada sujeto es el transcurrido
desde el momento inicial hasta que tiene lugar el evento de
interés'>. En un ensayo clinico aleatorizado (ECA), el tiempo
de supervivencia suele estimarse a partir de la aleatorizacion
(normalmente al comienzo de la intervencién)®. En un estudio
observacional, el tiempo de supervivencia se calcula a partir del
momento de inclusién en el estudio, desde una fecha concreta,
como aquella en que los participantes se exponen por primera vez
a un factor de riesgo (p. €j., quimioterapia) o a un evento indice
(p. €j., sindrome coronario agudo [SCA])°. A veces también se
calcula a partir de un punto de corte de edad.

Fuentes de los datos de supervivencia

Hay 2 fuentes principales de los datos de supervivencia en la
investigacion cardiovascular: los ECA y los estudios observacio-
nales.

En los ECA, el objetivo suele ser dar pruebas fiables de la eficacia
del tratamiento (o la eficacia en condiciones reales) y la seguridad.
El ejemplo mas sencillo se refiere a los sujetos que cumplen los
criterios de inclusiébn en el estudio, son aleatorizados a la
intervencion o al grupo de control y se someten a seguimiento
durante un tiempo determinado para recabar informacién sobre
los eventos y el tiempo transcurrido hasta que tienen lugar. Por
ejemplo, el ensayo REBOOT (NCT03596385) asigna aleatoriamente
a los pacientes que sufren un infarto de miocardio agudo con
fraccion de eyeccion del ventriculo izquierdo > 40% a un
tratamiento habitual con o sin bloqueadores beta y les da
seguimiento durante una media de 2,75 aflos para evaluar
diferencias en la incidencia del objetivo compuesto mortalidad
por cualquier causa, reinfarto no mortal u hospitalizacion por
insuficiencia cardiaca.

En los estudios observacionales prospectivos (estudios de
cohortes), se incluye a los sujetos que difieren en 1 factor de la
exposicion primaria en una cohorte y se los sigue durante distintos
periodos de tiempo, para comparar los resultados observados
durante el tiempo transcurrido hasta el evento entre los sujetos
expuestos y los no expuestos al factor®. El registro EPICOR (Long-
term follow up of antithrombotic management patterns in acute
coronary syndrome patients) es un estudio de cohortes internacional
que incluye a pacientes dados de alta tras un SCA a los que se sigui6
durante 2 afios por distintos eventos’. El momento en que iniciaron
el estudio (momento cero) se determind en el momento del alta del

evento indice (SCA), y los eventos recabados durante el seguimiento
fueron otros eventos cardiovasculares (como un SCA recurrente) y
eventos fatales. El registro EPICOR se ha utilizado para evaluar
diferencias en la mortalidad por cualquier causa en distintas
exposiciones, tales como el origen geografico de los participantes®®
o si se han sometido a revascularizacién coronaria®.

Ademas de los ECA y los estudios observacionales, otras fuentes
de datos de supervivencia son los registros de datos adminis-
trativos. En Espaiia, se ha utilizado el Conjunto Minimo Baésico de
Datos para explicar las tendencias temporales y las complicaciones
hospitalarias de varias enfermedades cardiovasculares'®. No
obstante, su naturaleza transversal hace imposible cualquier
analisis del tiempo transcurrido hasta el evento.

Caracteristicas de los datos de supervivencia: censura
estadistica no informativa

Un problema analitico clave en los estudios longitudinales
(tanto los ECA como los observacionales) es que el tiempo
transcurrido hasta el evento de interés puede censurarse, es decir,
que el seguimiento de algunos participantes no es completo y por
ello no se observa si ocurre el evento. En general hay 3 motivos para
censurar durante el periodo de estudio de un ECA concreto que
evalaa la presencia de eventos cardiovasculares adversos mayores
(MACE): a) los pacientes que siguen vivos al final del seguimiento
no han registrado el evento; b) a partir de una fecha concreta del
seguimiento se han perdido participantes (p. ej., migracion), y
¢) hay pacientes que fallecieron por una causa distinta (p. ej.,
cancer). En cualquiera de estas situaciones, se desconoce el tiempo
de supervivencia real (p. ej., tiempo transcurrido hasta un MACE).
No seria conveniente excluir de los analisis a tales sujetos, porque
el hecho de que no sufrieran MACE mientras formaban parte del
estudio ya da cierta informacion sobre la supervivencia. Hay que
tener en cuenta que solo se observa hasta un momento en que se
sabe que estos sujetos no sufrieron evento alguno a «la derecha» del
periodo de seguimiento (fenébmeno que se conoce como «censura
estadistica por la derecha»)’.

El concepto de «datos censurados» es lo que hace que los analisis
de supervivencia sean tnicos. Se dispone de 2 tipos de datos de
cada paciente: a) un tiempo que corresponde al transcurrido hasta
que tiene lugar el evento, o tiempo durante el cual se sigui6 al
paciente, y b) un indicador que denota si el tiempo es tiempo hasta
el evento o tiempo hasta ser censurado. Para cada paciente hay un
tiempo transcurrido hasta el evento o un tiempo hasta ser
censurado tras la cual dejara de seguirse al paciente. A lo largo
de esta revision se asume que un evento censurado no es
informativo sobre el tiempo transcurrido hasta el evento!. Esto
quiere decir que el momento en que un sujeto es censurado o el
hecho de que sea objeto de censura no tienen relacion alguna con el
resultado del tiempo transcurrido hasta el evento. Si un paciente
incluido en un ECA abandona el estudio por razones relacionadas
con el estudio (p. ej., participantes en el grupo de la intervencion
que se sienten mejor o que sufren efectos adversos), el dato
censurado es informativo.

Transgredir esta presuncion estadistica cuestiona los principios
de las principales estrategias aplicadas a los datos de supervi-
vencia'l. Los métodos para tratar los datos censurados debido a un
evento competitivo (p. ej., mortalidad por otra causa) se discutiran
en la siguiente revision.

Conceptos clave en la distribucion de datos de supervivencia

Se requieren 2 funciones relevantes para comprender y explicar
las distribuciones de supervivencia. La funcion de supervivencia
S(t) se define como la probabilidad de que una persona «sobreviva»
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Se considera dato censurado cuando se asume que los sujetos sufriran un evento en
algin momento pero no se ha observado en el periodo de seguimiento

Probabilidad de que una persona «sobreviva» mas alla de un momento determinado (o t)

Tasa de fallo condicionada (a los que han sobrevivido hasta el momento t)

Medida del efecto de los modelos de tipo regresion (ya sean paramétricos o
semiparamétricos). Es el cociente entre los riesgos instantaneos de 2 grupos

Enfoques estadisticos que no establecen supuestos sobre la distribucién de los
tiempos de supervivencia (p. &j., estimaciones de Kaplan-Meier)

Modelos de tipo regresién que asumen que las funciones de supervivencia y de riesgo
tienen una distribucién determinada (a veces demasiado estructurada para datos reales)

Modelos de tipo regresién que no asumen la distribucién del riesgo basal. Con este
modelo, se parametriza el efecto de las variables explicativas en el riesgo (p. €j., modelo
de riesgos proporcionales de Cox)

Estimacion de la funcién de supervivencia basada en probabilidades condicionadas mediante
probabilidad de supervivencia acumulada cada vez que un sujeto abandona el estudio

Prueba estadistica para comparar 2 o mas grupos y probar la hipétesis nula de que entre los
grupos no hay ninguna diferencia global en los tiempos de supervivencia

Figura 1. Conceptos basicos de los analisis de supervivencia. Lista de la terminologia basica de los métodos de supervivencia. RP: riesgo proporcional.

mas alld de cualquier tiempo (t) especificado, mientras que la
funcion de riesgo r(t) se define como la probabilidad de que le
suceda el evento en ese instante. La funcién de riesgo es una
probabilidad de aparicién del evento condicional (condicionada a
aquellos que han sobrevivido hasta el tiempo t). Por ejemplo, en un
estudio que evalia MACE, la funcidon de supervivencia en el
segundo afio solo se aplica a quienes no sufrieron evento alguno

durante este segundo afio y no tiene en cuenta a los que sufrieron
MACE con anterioridad. Hay que tener en cuenta que, a diferencia
de la funcién de supervivencia que se centra en la ausencia del
evento, la funcién de riesgo se centra en la aparicion del evento.

El cociente de riesgos instantaneos (hazard ratio [HR]) es una
medida de efecto y asociacion que se utiliza mucho en los analisis
de supervivencia. En su forma mas simple, el HR puede
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interpretarse como la probabilidad de que un evento ocurra en el
grupo de tratamiento (o grupo expuesto) dividida por Ila
probabilidad de que el evento ocurra en el grupo de control
(o grupo no expuesto) de un ECA (o un estudio observacional). El
HR resume la relacion entre los riesgos instantaneos (o tasas
de eventos) en los 2 grupos. El HR se calcula con los analisis de
regresion.

Objetivos y estrategias de los analisis de supervivencia

La mayor parte de los estudios clinicos hacen hincapié en
evaluar el impacto de una intervencion (p. ej., bloqueadores beta) o
exposicion (p. ej., origen geografico) en un resultado de interés
(p. ej., MACE). En el contexto de los andlisis de supervivencia, el
resultado de interés es el tiempo de supervivencia, y el objetivo es
comparar los tiempos de supervivencia entre los grupos de
tratamiento o evaluar la relacién entre los tiempos de supervi-
vencia de los participantes expuestos frente a los no expuestos.

Los métodos para analizar los datos de supervivencia deben
tener en cuenta los datos censurados y que los tiempos de
supervivencia son exclusivamente no negativos y suelen presentar
censura por la derecha. Si se excluyeran del andlisis las
observaciones que han sido objeto de censura, los resultados
estarian sesgados y las estimaciones no serian fiables. En esta
revision se presentan 3 enfoques basicos:

Meétodos no paramétricos. Estos métodos relativamente simples
(p. €j., método de Kaplan-Meier) no establecen supuestos sobre la
distribucién de los tiempos de supervivencia. Son excelentes para
los analisis univariantes (p. ej., resultado principal en los ECA), pero
no suficientes para tratar problemas mas complejos, como los
factores de confusion en los estudios observacionales.

Métodos totalmente paramétricos. Son analisis de regresion para
datos de supervivencia (p. ej., modelo de Weibull), que son
analogos a los métodos de regresion para otros tipos de respuesta
(p. €j., regresion lineal para datos continuos o regresion logistica
para una respuesta binaria). Sin embargo, se basan en supuestos
sobre el patrén de los tiempos de supervivencia que requieren una
evaluacion minuciosa.

Métodos semiparamétricos. Llevan a otro tipo de analisis de
regresibn para datos de supervivencia, lo que a menudo se
denomina regresion de Cox. Se parametriza el modo en que los
tiempos de supervivencia se relacionan con las exposiciones de
interés, si bien se deja sin especificar parte de la distribucion total
de los tiempos de supervivencia.

ANALISIS NO PARAMETRICO DE LOS DATOS DE SUPERVIVENCIA

Las técnicas no paramétricas no establecen ninglin supuesto
sobre la distribucion de los tiempos de supervivencia, lo que tiene
sentido, puesto que los datos de supervivencia tienen una
distribucién sesgada. El enfoque no paramétrico mas habitual
para la distribucion de la funcién de supervivencia es el método de
Kaplan-Meier. Este método se sirve del evento real observado y de
los tiempos de censura estadistica.

iPor qué se utilizan métodos no paramétricos?

Los métodos no paramétricos son un buen comienzo en la
mayoria de los analisis de supervivencia. En primer lugar, permiten
estimar las funciones de supervivencia y de riesgo sin necesidad
de establecer supuestos paramétricos. En segundo lugar, son un
modo muy intuitivo de mostrar de manera grafica los datos de
supervivencia teniendo en cuenta los datos censurados. En tercer
lugar, son técnicas Optimas para comparar el tiempo de

supervivencia por grupos de sujetos (variables categoricas). Por
Gltimo, los métodos no paramétricos sirven para obtener
informacion sobre si alguno de los supuestos del modelo puede
aplicarse a enfoques mas complejos de datos de supervivencia
(p. €j., asuncion de riesgos proporcionales).

Estimacion de la funcion de supervivencia:
método de Kaplan-Meier

El modo mas simple de obtener una estimacion de la funcion de
supervivencia es calculando la supervivencia acumulada de los
participantes incluidos en una cohorte. Esto puede conseguirse con
el método de Kaplan-Meier, que estima las probabilidades de
la supervivencia acumulada (y del evento) cada vez que un
participante abandona el estudio. La estimacién de Kaplan-Meier
también se conoce como «método del limite de producto». Este
enfoque se basa en probabilidades condicionadas y se explica de
manera exhaustiva en la figura 2.

Otro enfoque no paramétrico es el método de la tabla de vida de
la funcion de supervivencia. En el caso de la estimacion de Kaplan-
Meier, se asume un momento muy concreto (todos los tiempos de
supervivencia se observan en un momento exacto). A veces esta
informacion es menos precisa y los tiempos de supervivencia se
observan dentro de un intervalo de tiempo. Un ejemplo tipico es la
evaluacion del nimero de muertes anuales en una poblacion
en estudio. En este contexto, el método de la tabla de vida sigue
siendo el habitual porque ofrece un resumen sencillo de los datos
de supervivencia en poblaciones grandes dentro de intervalos de
tiempo'2.

Recomendaciones para representar graficos de Kaplan-Meier

Los graficos de Kaplan-Meier aparecen en casi todos los
articulos que tratan andlisis de supervivencia. Por ello es
importante dar algunas indicaciones para que su representacion
sea la adecuada. Una curva de Kaplan-Meier mal trazada puede
llevar a que los lectores los malinterpreten. En un articulo de
referencia publicado hace unos 20 afios, Pocock, Clayton y Altman
examinaron los graficos de supervivencia que aparecian en 35 ECA
y dieron algunas recomendaciones importantes que tener en
cuenta al presentar graficos de Kaplan-Meier>. En la mayoria de los
casos, los graficos de supervivencia se presentan mejor en sentido
ascendente (proporcion acumulada que experimenta el evento)
que descendente (proporcion acumulada sin eventos). Normal-
mente, los graficos ascendentes destacan las diferencias relativas,
porque el eje x puede adaptarse a la escala de las curvas. En cambio,
los graficos descendentes (que utilizan todo el eje vertical desde el
0 al 100%) hacen que las diferencias parezcan mucho menos
pronunciadas y resaltan basicamente diferencias en términos
absolutos. Asi pues, deberia evitarse una interrupcion en el eje y.
Pasar por alto una interrupcién de este tipo podria llevar al lector a
percibir erroneamente el posible efecto terapéutico (o la asocia-
cién), que pareceria mayor que la diferencia real. En teoria, los
graficos deberian incluir alguna medida de la incertidumbre
estadistica: el error estandar (o intervalo de confianza del 95%
[IC95%]) para poder calcular la proporcion estimada de pacientes
que han experimentado (o no) el evento en cualquier momento. En
los pocos casos en que esta incertidumbre se refleja, hay un
aumento de tamario de la barra que representa el error estandar (o
el IC95%) a lo largo del tiempo, lo que ilustra la disminucién del
namero de participantes en riesgo durante el seguimiento. Por
altimo, los graficos deberian extenderse en el tiempo hasta que el
namero de participantes en el estudio sea suficiente, y el nimero
de participantes en riesgo que permanecen en el estudio debe
mostrarse debajo del eje x. Si el nimero de participantes disminuye
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A. Lista de pacientes con su tiempo de seguimiento y su estado

Paciente | Seguimiento (dias) Evento
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S 1

' Y

Tiempo hasta el evento

10
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Tiempo hasta la censura
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25
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B. Funcién de supervivencia (estimacién de Kaplan-Meier) basada en las probabilidades condicionadas

Periodos de tiempo N® depacientes| N° de | N.° de datos| Probabilidad Funcion de supervivencia
(en dias) en riesgo eventos | censurados de morir
(0, 5] 10 1 0 1/10=0,10 (1-1/10)=0,90
(5, 10] 9 A 1/9=0,11 (1-1/10) x (1—1/9) =0,80
(10, 15] 8 0 Z 0 (1-1/10)x(1-1/9)x(1-0)=0,80
(15, 25] 6 2 2 2/6=0,33 [(1-1/10)x(1-1/9)x(1-2/6)=053
(25, 30] 2 11 i b 1/2=0,50 [(1-1/10)x(1-1/9)x(1-2/6)x(1-1/2)=027

Notas clave de la tabla:

1. Cada fila de la tabla representa un periodo que acaba con al menos 1 persona abandonando el estudio,

ya sea por un evento o censura

2. Encada intervalo consecutivo, se reduce el nimero de sujetos en riesgo debido al nimero de pacientes con
eventos u observaciones censuradas del intervalo anterior

3. La probabilidad de morir se estima para cada intervalo de manera independiente

4. La probabilidad acumulada de sobrevivir hasta el final de un intervalo se estima con las probabilidades
condicionadas porque, para sobrevivir hasta el final de un intervalo, es necesario que el sujeto haya sobrevivido a
todos los periodos anteriores. Esta probabilidad condicionada se obtiene multiplicando la serie de las probabilidades

de supervivencia de cada periodo

C. Interpretacion del grafico de supervivencia acumulada con el método de Kaplan-Meier

14
& 0,904
o)
g 0,80 Probabilidad acumulada de supervivencia = 27%
2 censuras 0,9x0,8x0,53) = 0,27
£ 0,701 —# (09x0,8x053) =0,
© 1 evento
© 0,60 \
g 1 evento
£ 0,50+ |
2 —
3 0,40 . ] .
@ 5 Probabilidad acumulada de supervivencia = 53%
S 0,30 = (0,9%0,8x0,8) =053
=
8 020 b/
S o
=
0,10 Probabilidad acumulada de supervivencia = 90%
0 %‘ (1 muerte / 10 en riesgo = 0,9)
T T T T T T T
o 5 10 15 20 25 30
Tiempo de seguimiento (dias)
Numero en riesgo 10 10 9 8 6 6 2

Figura 2. Co6mo realizar una curva de Kaplan-Meier y estimar su funcion de supervivencia. A: en este ejemplo, se estableci6 un conjunto basico de datos de
10 pacientes con un seguimiento a 30 dias; para todos ellos existe «el riesgo» de que tenga lugar el evento en el momento 0; 5 pacientes presentan el evento (dias 5,
10, 25, 25 y 30), mientras que los otros 5 son censurados: 4 se pierden durante el seguimiento (2 el dia 15 y otros 2 el dia 25), y solo 1 termina el seguimiento sin que
haya ocurrido ningtn evento (censurado el dia 30). B: estimacion de la funcion de supervivencia con el método de Kaplan-Meier. C: interpretacion de las
probabilidades de supervivencia acumulada; como en el ejemplo, la estimacion de la supervivencia de Kaplan-Meier a veces es un grafico formado por peldafios,
mas que una curva uniforme, lo cual refleja que se trata de una estimacién empirica de la experiencia de supervivencia de una cohorte en cada instante. Los datos
censurados no reducen la supervivencia acumulada, sino que se ajusta el nimero en riesgo cuando tiene lugar el siguiente evento.

de manera notoria durante el estudio, hay que ser prudentes a
la hora de interpretar diferencias entre las curvas del lado derecho
del grafico. Estas recomendaciones se ilustran en la figura 3
con ejemplos de articulos publicados en Revista Espariola de
Cardiologia~"".

Prueba de rangos logaritmicos para comparar tiempos
de supervivencia en dos grupos

La log-rank test, o prueba de rangos logaritmicos, sirve para
comparar las distribuciones de supervivencia de 2 o mas grupos.

Esta prueba no paramétrica, que solo asume que los datos
censurados son no informativos, se basa en una idea muy sencilla:
comparar los eventos observados con los esperados en cada grupo.
Para comparar 2 grupos (p. ej., comprobar la hipétesis nula, es
decir, que la supervivencia es la misma para los pacientes
aleatorizados a bloqueadores beta y al grupo control), se calcula
el nimero de eventos esperados en cada grupo con la formula
habitual para tablas 2 x 2 para cada intervalo de tiempo. La prueba
se lleva a cabo comparando la suma de estos valores esperados
«especificos de la tabla» con los episodios observados totales. Si los
numeros observados difieren estadisticamente de los esperados, se
supondra que la diferencia en los 2 grupos no es aleatoria. Este
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Gréfico de supervivencia con curva ascendente con el niimero atin en riesgo
situado en el eje del tiempo. No se muestra incertidumbre en ningtin punto del tiempo
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Fuente: Rev Esp Cardiol. 2019;72:198-207.

B Gréfico de supervivencia en curva descendente sin el
niimero atin en riesgo en el eje del tiempo
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Fuente: Rev Esp Cardiol. 2016;69:1144-1151.

D Gréfico de supervivencia en curva descendente con una
interrupcion en el eje y que destaca la diferencia real en
términos absolutos
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Fuente: Rev Esp Cardiol. 2011;64:981-987.

C Gréfico de supervivencia en curva descendente que
[ una pequeiia dift ia entre los grupos
en términos absolutos. Si se mostrara el area de
incertidumbre, se observaria un gran solapamiento
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Fuente: Rev Esp Cardiol. 2013;66:949-958.

E Gréfico de super en curva con una
interrupcion en el eje y. El extremo derecho del gréfico da
poca informacién debido al nimero de participantes que
siguen en riesgo (p. ej., las categorias de riesgo bajo e intermedio

se entrecruzan varias veces y se separan cuando el gréfico es menos
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Figura 3. A-E: cinco ejemplos que ilustran distintos modos de mostrar curvas de Kaplan-Meier. Reproducido con la autorizacion de Elsevier y Revista Espariola de
Cardiologia. Debajo de cada diagrama de Kaplan-Meier se explicita su fuente y todas las referencias aparecen en «Bibliografia»'>~'7. AA: antagonista de la

aldosterona.

enfoque también puede aplicarse a variables explicativas con mas
de 2 grupos, aunque la prueba estadistica es mas dificil de calcular
a mano y su potencia estadistica disminuye a medida que aumenta
el nimero de comparaciones.

Limitaciones de los métodos no parameétricos

Los métodos no paramétricos son muy Gtiles para analizar datos
de supervivencia, aunque también tienen limitaciones importan-
tes. No permiten utilizar factores continuos como variables
dependientes (deben categorizarse para estimar los riesgos).
Siguiendo el mismo razonamiento, los analisis en los que

intervienen varias variables de exposicion, que pueden ser
continuas o categoricas, no son posibles a no ser que se clasifique
a cada paciente en una Gnica categoria (p. ej., para 2 factores con
3 categorias, habra 6 grupos). Este método suele acabar con grupos
pequefios, lo que limita cualquier comparacion formal. Y lo que es
mas importante, no hay modo de ajustar los posibles factores de
confusion, sino que hay que analizar por separado los grupos
definidos por el factor de confusion (asi pues, estos métodos se
vuelven complicados rapidamente y los grupos se hacen dema-
siado pequefios para que el analisis sea valido). Teniendo en cuenta
todas estas limitaciones, para analizar datos de supervivencia,
puede aplicarse un método mas avanzado con modelos de
regresion.
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MODELOS DE REGRESION PARAMETRICA

Los andlisis de regresion establecen un modelo matematico
para los tiempos de supervivencia, lo que determina de qué modo
estos dependen de cada una de las exposiciones (o asignaciones
aleatorias). Es analogo a utilizar otro tipo de andlisis de regresion,
como la regresion lineal para estudiar la dependencia de las
variables de respuesta continua con respecto a las variables
explicativas, o la regresion logistica para estudiar la dependencia
de un resultado binario con respecto a las variables explicativas.
Los modelos de regresion para datos de supervivencia son
paramétricos o semiparamétricos'®2° y ambos proporcionan
una medida de efecto conocida como HR. Los modelos presentados
en este apartado se definen como paramétricos porque se asume
una distribucion caracteristica de los tiempos de supervivencia que
dependen de determinados parametros. Por ello, se asume que los
tiempos de supervivencia siguen una distribucioén conocida.

Indicaciones para utilizar modelos de regresion paramétrica
para el analisis de datos de supervivencia

La eleccion de una distribucion tedrica para aproximar los datos
de supervivencia es tanto un arte como un cometido cientifico
importante, y los modelos de regresion seran siempre una manera
simplista de resumir la realidad. Los modelos paramétricos
asumen que las funciones de supervivencia y de riesgo tienen
una distribucién concreta que a menudo es demasiado estructu-
raday a veces poco realista para utilizar con datos de la vida real®'.
Es complicado aislar todas las posibles causas que pueden dar lugar
a un evento en un momento determinado y explicarlas matema-
ticamente. Sin embargo, hay algunos contextos en los que es
apropiado utilizar modelos paramétricos.

Modelo exponencial

El modelo paramétrico mas basico para analizar el tiempo de
supervivencia es la distribucion exponencial, que se caracteriza por
una funcién de riesgo constante. Segin este modelo, observar un
evento es algo aleatorio e independiente del tiempo. La distribu-
cion exponencial, a la que menudo se hace referencia como un
modelo de eventos aleatorio, se caracteriza por su «ausencia de
memoria», lo que significa que la probabilidad de que un sujeto
sufra un evento en el futuro es independiente del tiempo durante el
cual el sujeto no haya sufrido ninguno'. La distribucién expo-
nencial se caracteriza por un Gnico parametro (\): una tasa de
riesgo constante. Asi pues, un valor \ alto indica un riesgo elevado
y corta supervivencia, mientras que un valor \ bajo indica bajo
riesgo y gran supervivencia'®. Los modelos exponenciales se
utilizan poco en el ambito cardiovascular, pero se han aplicado en
otras areas, como el cancer®? o el estudio sobre la deshabituacién
tabaquica®>.

Modelo de Weibull

En muchos contextos, no es razonable asumir una tasa de riesgo
constante a lo largo del tiempo tal como se hace en el modelo
exponencial'®. Por ello, un enfoque alternativo es considerar la
distribucion de Weibull para parametrizar los tiempos de
supervivencia. A diferencia de lo que ocurre en la distribucion
exponencial, no se asume una tasa de riesgo constante (porque la
funcién de riesgo aumenta o disminuye con el tiempo) y por ello, es
un modelo mas flexible y con mas posibles aplicaciones. Este
método se utiliza cuando la funcién de riesgo aumenta o disminuye
de modo regular y, por lo tanto, se caracteriza por 2 parametros: el

parametro escala A (el mismo que para la distribuciéon exponen-
cial) y el parametro de forma vy, que determina la forma de la curva
de distribucién?®. Al afiadir el parametro de forma, la distribucién
se vuelve mas flexible y se adapta a mas tipos de datos (para un
riesgo que aumenta, disminuye o se mantiene constante). Un valor
N <1 indica que la tasa de eventos disminuye con el tiempo,
mientras que con A > 1 la tasa de eventos aumenta con el
tiempo. Cuando el parametro escala (\) es igual a 1, la tasa de
eventos es constante en el tiempo (Weibull se reduce a un modelo
exponencial).

Realidad sobre los modelos de regresion paramétrica

Los modelos de regresion paramétrica formulan predicciones
uniformes al asumir una determinada funcion del riesgo y estimar
directamente los efectos absolutos y relativos?*. Ademas del
modelo exponencial y de Weibull, hay otros modelos paramétricos
(p. ej., Gompertz, Lognormal, etc.)'® que no se abarcan en esta
revision porque en la investigacion cardiovascular no se suele
recurrir a modelos paramétricos para analizar datos de supervi-
vencia. No obstante, hay algunos ejemplos recientes en 2 publica-
ciones de ECA importantes que emplearon el modelo de regresion
de Weibull para evaluar el tiempo hasta el evento de ser asignado
al grupo de tratamiento por razones informativas (p. ej., morta-
lidad)**°. En el ensayo ENDURANCE, que comparé un dispositivo
de asistencia ventricular izquierda de flujo centrifugo con uno de
flujo axial en pacientes con insuficiencia cardiaca avanzada y que
no cumplian los criterios para un trasplante cardiaco, se utilizo6 el
modelo de Weibull para el evento primario de supervivencia sin
ictus incapacitante o retirada del dispositivo por mal funciona-
miento o ineficacia®’.

MODELO DE RIESGOS PROPORCIONALES DE COX

El modelo de riesgos proporcionales de Cox (RPC) es la
estrategia mas habitual para evaluar la relacion entre las
covariables y la supervivencia''®, y fue propuesto por Cox en
1972 para identificar en los ensayos clinicos diferencias en la
supervivencia que se debiesen al tratamiento o los factores
prondsticos'®?8, Mientras que los métodos no paramétricos
analizan la funcion de supervivencia, los métodos de regresion
estudian la funcion de riesgo.

El RPC es un enfoque semiparamétrico®®, dado que en este
modelo no se parametriza la funcién de riesgo inicial, sino el efecto
de las variables explicativas en el riesgo (con coeficientes 3). Por
ello, no se especifica el riesgo basal (no se determinan los
parametros que hay que calcular), por lo que no se hacen
presunciones en cuanto a la funcién de riesgo basal de cada grupo
(la supervivencia puede variar entre expuestos y no expuestos en
un estudio observacional, o entre el grupo de intervencion y el de
control en un ECA!), mientras que si asume que el cociente de sus
riesgos sea constante. En conclusion, se parametrizan los efectos de
las covariables en la supervivencia, que son constantes y aditivos
en una sola escala. Asi se puede analizar la asociacion entre cada
una de las variables independientes y el tiempo de supervivencia
ajustando por otras covariables.

Supuestos estadisticos del modelo

Como cualquier otro modelo estadistico, el método de RPC se
basa en algunos supuestos. Sin embargo, el enfoque semiparamé-
trico establece menos supuestos que los requeridos para los
meétodos paramétricos alternativos:
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o El principal supuesto del modelo de Cox es que los HR (que se
definen como el cociente de los riesgos instantineos entre
2 grupos) son independientes del tiempo; dicho de otro modo, el
cociente de los riesgos instantaneos entre 2 grupos es constante
en el tiempo y es lo que se conoce como hipotesis de los riesgos
proporcionales (RP). Si una variable explicativa tiene fuerte
asociacion con la supervivencia al inicio del seguimiento pero un
efecto posterior mas débil, deberia considerarse que no cumple la
hipdtesis de los RP.

El supuesto segin el cual se ha especificado correctamente la
forma de la variable explicativa obliga a cumplir la hipétesis de
los RP, dado que puede cumplirse con una forma concreta de la
variable explicativa pero no con otra. Para cumplir este supuesto,
las variables explicativas tienen que transformarse en otro tipo
de variables. Asi pues, las variables continuas pueden catego-
rizarse utilizando un valor discriminatorio binario, por ejemplo
en el caso del indice de masa corporal y la hemoglobina, o se debe
recurrir a la propia naturaleza de la variable continua y clasificar
solo por encima de un determinado umbral, como ocurre, por
ejemplo, en el caso de la creatinina y la glucemia®®. La situacién
mads habitual es la transformacion logaritmica de las variables
muy sesgadas.

e Los datos censurados son no informativos.

e Las observaciones son independientes.

Segiin todo lo anterior, el modelo de Cox puede ajustarse a
cualquier distribucion de los datos de supervivencia si el supuesto
de los RP es valido (en realidad, la mayoria de los HR tienen una
proporcion fija), por lo que este modelo acaba siendo el utilizado
con mas frecuencia.

Comprobacion del modelo estadistico

Antes de describir los resultados, conviene comprobar, siempre
que sea posible, que el modelo ajustado se ha determinado
correctamente. En caso contrario, las inferencias no serian validas y
podrian sacarse conclusiones incorrectas. La comprobacion del
modelo estadistico de datos de supervivencia no es una tarea facil.
En este apartado, el objetivo es evaluar la hipotesis de los RP y
proporcionar algunos métodos para valorar si la forma funcional de
las variables explicativas es correcta. Los Gltimos 2 supuestos no
pueden comprobarse formalmente.

Hay 3 modos principales de evaluar si la hip6tesis de los RP se
sostiene de manera razonable>’. El primer método se relaciona con
las estimaciones de Kaplan-Meier. Si una variable categorica
independiente cumple la hipotesis de los RP, la representacion de
la funci6on de supervivencia frente al tiempo de supervivencia
mostrara 2 curvas paralelas. Asimismo, la grafica del log(-
log[supervivencia]) frente al log de la grifica del tiempo de
supervivencia tendria que dar lugar a lineas paralelas si la variable
independiente es proporcional. Este método puede llegar a ser
problematico con variables con muchas categorias y no funciona
bien con variables continuas, salvo que estén clasificadas. Ademas,
este tipo de andlisis se complica mas con los modelos multiva-
riantes con varias variables explicativas, que tendrian que
comprobarse simultaneamente mediante combinaciones de las
covariables®!. Asi pues, este enfoque es engorroso y poco realista
cuando hay mas de 2 o 3 variables. El segundo método para
comprobar la hipotesis de RP es probar formalmente si el efecto de
las variables explicativas en el riesgo cambia con el paso del tiempo
(lo cual se hace incluyendo en el modelo una interaccién entre el
tiempo y la variable explicativa). De modo que una interaccion
significativa implicaria que la funciéon de riesgo cambia con el
tiempo e incumpliria la hipotesis de RP. El tercer modo de evaluar
este supuesto es a través de los graficos de los residuos de

Schoenfeld escalados, que son los valores observados menos los
esperados de las covariables en cada tiempo de seguimiento®!>2. El
grafico de los residuos de Schoenfeld frente al tiempo para
cualquier covariable no deberia mostrar un patrén dependiente del
tiempo.

Ademas de comprobar el supuesto de los RP, se puede evaluar
otros aspectos del ajuste del modelo con residuales®°. Pueden
utilizarse los residuos de martingala para estudiar las propiedades
funcionales para las variables continuas. Un residuo de martingala
es la diferencia entre lo que le ocurrié a un sujeto (si sufrio el
evento o no) y lo que se predijo que le ocurriria en las condiciones
del modelo ajustado®>. Puede utilizarse un grafico de residuos de
martingala de un modelo nulo (modelo sin variables explicativas)
frente a las variables continuas para indicar la forma funcional
apropiada para la variable continua cuando se introduce en el
modelo. Los residuos de desviacion y otros métodos quedan fuera
del alcance de esta revision.

Recomendaciones finales sobre los métodos no paramétricos,
paramétricos y semiparameétricos

Los graficos de Kaplan-Meier son un modo excelente de ilustrar
de manera grafica los datos de supervivencia a lo largo del tiempo,
sobre todo cuando la frecuencia del evento cambia de manera
irregular en el tiempo. Si se conoce el tiempo exacto de
supervivencia de cada paciente o el tiempo hasta la censura, es
facil para los investigadores elaborar los graficos y para los lectores,
interpretarlos. La prueba de rangos logaritmicos es una herra-
mienta simple que proporciona una prueba de significacion para
comparar los tiempos de supervivencia entre los grupos. No
obstante, esta prueba solo proporciona un valor de p pero no una
medida del efecto, a diferencia de cualquier método de tipo
regresion que proporciona un HR. Otra ventaja del método del HR
(ya sea paramétrico o semiparamétrico) es que ofrece instrumen-
tos para investigar los factores de confusion y la modificacion del
efecto. Asi pues, los enfoques no paramétricos sirven para explorar
datos y proporcionan estimaciones brutas, pero los métodos de
tipo regresion suelen utilizarse para obtener estimaciones mas
precisas.

Elaborar una estrategia de analisis es una tarea compleja. En los
analisis de supervivencia, el hecho de comprobar hipdtesis de RP
dificulta aiin mas la estrategia. Esta comprobacion puede hacerse
en distintos momentos a lo largo del proceso de construccién del
modelo estadistico. No obstante, si el supuesto de los RP no se
cumple, pueden aplicarse otras opciones analiticas (cambiar la
forma de las variables explicativas introducidas en el modelo,
utilizar modelos de RPC estratificados o recurrir a otro tipo de
metodologia, como se explica en la segunda parte de esta
revision).

ESTRATEGIA DE ANALISIS ESTADISTICO: RECOMENDACIONES
E INDICACIONES

Para el andlisis de datos de supervivencia, pueden utilizarse
distintas estrategias, que dependen principalmente del tipo de
estudio y la pregunta de investigacion por responder. En este
apartado, se aportan algunas recomendaciones para el analisis
en ECA que se centran en analizar el efecto de un tratamiento y
para el analisis de estudios observacionales que se centran en
evaluar la relacion entre la exposicion y los tiempos de
supervivencia. Estas recomendaciones no son el Gnico modo
de realizar un analisis estadistico correcto, sino que son un
resumen de la metodologia estadistica que abarca todos los
aspectos clave.
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Ensayo clinico aleatorizado

En un ECA a gran escala, se asume que no hay variables que
pueden confundir la relacién entre la intervencion aleatorizada y el
evento. Una estrategia sensata para evaluar los datos de
supervivencia seria: a) describir el nimero de participantes en
los grupos de asignacion aleatoria y resumir el namero de eventos
en cada grupo; b) proporcionar las estimaciones de Kaplan-Meier
de las curvas de supervivencia en los grupos de tratamiento y
utilizar la prueba de rangos logaritmicos para evaluar la hipotesis
alternativa (las curvas de supervivencia difieren entre los grupos
de tratamiento); c) utilizar graficos para evaluar de manera
informal si un modelo de RP seria apropiado para obtener una
estimacion fiable de la relacién entre el tratamiento y el tiempo de
supervivencia (los graficos son paralelos cuando los riesgos para
ambos grupos son proporcionales); d) si un modelo de RP parece
razonable, ajustar un modelo de RPC (o un modelo paramétrico, si
procede) para estimar el HR con su IC95% y el valor de p
correspondiente, y e) hacer evaluaciones mas formales sobre la
hipétesis de RP (p. ej., probando si hay interaccion entre el efecto
del tratamiento y el tiempo o trazando los residuos de Schoenfeld).

Estudios observacionales

La pregunta de investigacion que se plantea en un estudio
observacional determina la eleccion de las variables explicativas
que se utilizardn en un modelo de supervivencia. A veces el
objetivo es estimar el «efecto» de una exposicion: el interés radica
principalmente en una exposicion concreta, pero se necesitan otras
variables para controlar los posibles factores de confusién. En otras
ocasiones, el objetivo es comprender las relaciones entre una serie
de variables explicativas y el tiempo transcurrido hasta el evento.
En este caso, el interés se centra en la relacion simultanea e
independiente entre varias exposiciones y la supervivencia, quiza
para determinar cual tiene el mayor impacto en esta. Las
estrategias para tratar estos 2 tipos de estudios observacionales
se presentan en el proximo apartado.

En esta revision no se abarcan los modelos de prediccion, en los
que el objetivo es utilizar una serie de variables para construir un
modelo y predecir la supervivencia de los sujetos de una nueva
cohorte®#3>, En este contexto, el término «variable independiente»
es mas apropiado que «variable explicativa», y la estrategia dedica
especial atencion a obtener estimaciones precisas para predecir
resultados y contribuir a la estratificacién del riesgo y la toma de
decisiones clinicas. Pueden hallarse mas detalles sobre el disefio de
modelos de prediccién en otras publicaciones®*>>.

En el caso de los estudios observacionales cuyo objetivo es
estimar el «efecto» de una exposicion, se propone seguir 3 pasos
basados en un enfoque preliminar, un andlisis fundamental y una
serie de comprobaciones finales para los supuestos de la
modelizacién. Los andlisis preliminares incluirian: a) utilizar
graficos de Kaplan-Meier y pruebas de rangos logaritmicos para
evaluar la relacion univariante entre cada exposicion y el
resultado; b) utilizar graficos no paramétricos y de residuos para
una evaluaciéon preliminar de la hipotesis de los RP para cada
exposicion, y c) evaluar la relacion entre la exposicién principal y
cada posible factor de confusion con un método simple pero visual
(p. €j., con tabulacion cruzada). Suponiendo que fuera apropiado un
modelo de RP (ya sea un modelo paramétrico o mas habitualmente
un modelo de Cox), el analisis principal incluiria los siguientes
7 pasos: a) ajustar un modelo de supervivencia solo con la
exposicion principal para estimar la relacion univariante; b) ajustar
otros modelos de supervivencia con la exposicién principal y
afiadir cada posible factor de confusién, de uno en uno; c) evaluar el
impacto que tiene ajustar cada factor de confusion en la relacion

estimada entre la exposicion principal y la supervivencia (p. ej.,
cambio de magnitud y direccion del HR); d) evaluar si cualquier
covariable modifica la relacion entre la exposiciéon principal y el
evento (p. ej., si hay interacciones); e) ajustar un modelo
multivariante para la exposicion principal, con ajuste de los
factores de confusion (predeterminado segln los conocimientos
clinicos u observado en el paso c¢) y para interacciones (observado
en el paso d); f) volver a incluir en el modelo, uno por uno, los
demas posibles factores de confusion para evaluar si lo son en
presencia de otras covariables, y g) afladir al modelo final
cualquiera de los factores de confusion importantes observados
en el paso f. Por Gltimo, antes de notificar formalmente los
resultados, deben hacerse otras comprobaciones de los supuestos
de la modelizacién y de su ajuste general (p. €j., probando si hay
interaccion entre el efecto del tratamiento y el tiempo o trazando
los residuos de Schoenfeld del modelo final).

En caso de que no exista una hipotesis previa clara sobre qué
variables explicativas pueden relacionarse con la supervivencia, a
veces es necesario realizar un analisis exploratorio. Si no hay
demasiadas variables, seria razonable incluirlas todas en un
modelo y evaluar las relaciones entre cada variable y el resultado
después de ajustar para otras covariables. Por otra parte, es Gtil un
proceso similar de 3 pasos basado en un enfoque preliminar, un
analisis fundamental y la comprobacion del modelo. Los analisis
preliminares deben incluir graficos de Kaplan-Meier y pruebas de
rangos logaritmicos para evaluar la relacion entre cada variable y el
resultado. Después de este primer enfoque, el analisis fundamental
tiene por objetivo seleccionar el «<mejor» conjunto de covariables.
Este enfoque requiere seguir las siguientes tareas: a) evaluar por
separado cada variable en una secuencia de modelos de RP (Cox o
parameétrico, si procede) para evaluar las relaciones univariantes
entre las variables explicativas y el evento; b) incluir todas las
variables seleccionadas en el paso anterior en Ginico modelo de RPy
a continuacion excluir cada variable una por una para evaluar si la
exclusion tiene un impacto significativo en la probabilidad
logaritmica (la significacion estadistica puede comprobarse
utilizando pruebas de cociente de verosimilitud); c) volver a
introducir en el modelo una a una las variables eliminadas en el
paso anterior para comprobar si afladen algo al modelo (con
pruebas de cociente de verosimilitud), y d) repetir el paso c tantas
veces como sea necesario con todas las variables explicativas que
queden fuera del modelo en cada «ciclo». Por altimo, deben hacerse
otras comprobaciones de los supuestos estadisticos de cada
modelo, tal como se ha explicado sobre otros tipos de analisis.

Otros enfoques para las Gltimas 2 circunstancias son emplear
instrumentos automaticos para seleccionar las variables explica-
tivas, tales como los procesos de seleccion por pasos hacia adelante
o hacia atrads. Aunque en algunos casos son validos (sobre todo
para modelos de prediccion), convendria tener claro que el disefio
de modelos de regresion tiene un componente tan artistico como
cientifico, lo que requiere conocimientos médicos asi como
experiencia y conocimientos estadisticos.

CONCLUSIONES

Este es el primero de una serie de 2 articulos formativos que
revisan los conceptos basicos de los andlisis de supervivencia, y
establecen los fundamentos para comprender, comparar y aplicar
los modelos estadisticos mas apropiados para los andlisis de
supervivencia. Con el objetivo de llegar a los lectores con pocos
conocimientos en estadistica, en esta revisién se abordan las
principales cuestiones del analisis de supervivencia, con ejemplos
practicos de estudios cardiovasculares, que muestran al lector
como hacer un andlisis de supervivencia y como interpretar sus
resultados. Se explican los supuestos estadisticos de los principales
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modelos y se proporcionan instrumentos para aplicar el modelo
estadistico apropiado segin el tipo de datos de supervivencia.
Ademas, también se dan recomendaciones para orientar la
estrategia de los andlisis, con el objetivo de que el lector pueda
en el futuro hacer una evaluacion critica de los datos estadisticos y
mejorar su capacidad de andlisis. El segundo articulo abordara
varios retos estadisticos mas complejos a los que a menudo se
enfrentan los andlisis de supervivencia. Estos son: los riesgos
competitivos, los métodos de eventos recurrentes, los modelos
multiestado y el uso del tiempo de supervivencia medio limitado.

FINANCIACION

Ninguna.

CONTRIBUCION DE LOS AUTORES

X. Rossello y M. Gonzalez-Del-Hoyo concibieron la revision.

X. Rossello dirigio el proceso de redaccion y M. Gonzalez-Del-Hoyo
se encarg6 de buscar la mayoria de los ejemplos para ilustrar los
métodos. X. Rossello redact6 el articulo, aunque ambos autores
contribuyeron de manera sustancial en su revision.

CONFLICTO DE INTERESES

Ninguno.

BIBLIOGRAFIA

—_

. Rao SR, Schoenfeld DA. Survival Methods. Circulation. 2007;115:109-113.
. McLeod CJ, Ommen SR, Ackerman M], et al. Surgical septal myectomy decreases the

risk for appropriate implantable cardioverter defibrillator discharge in obstructive
hypertrophic cardiomyopathy. Eur Heart J. 2007;28:2583-2588.

. Pocock SJ, Clayton TC, Altman DG. Survival plots of time-to-event outcomes in

clinical trials: good practice and pitfalls. Lancet. 2002;359:1686-1689.

. Rossell6 X, Ariti C, Pocock SJ, et al. Impact of mineralocorticoid receptor antagonists

on the risk of sudden cardiac death in patients with heart failure and left-
ventricular systolic dysfunction: an individual patient-level meta-analysis of
3 randomized-controlled trials. Clin Res Cardiol. 2019;108:477-486.

. Bueno H, Rossell6 X, Pocock S], et al. In-Hospital Coronary Revascularization Rates

and Post-Discharge Mortality Risk in Non-ST-Segment Elevation Acute Coronary
Syndrome. ] Am Coll Cardiol. 2019;74:1454-1461.

. Pascual I, Hernandez-Vaquero D, Alperi A, et al. Survival in elderly patients with

transcatheter aortic valve implants compared with the general populationv. Rev
Esp Cardiol. 2020;73:822-827.

. Rossell6 X, Medina ], Pocock S, et al. Assessment of quality indicators for acute

myocardial infarction management in 28 countries and use of composite quality
indicators for benchmarking. Eur Heart | Acute Cardiovasc Care. 2020;9:911-922.

. Rossell6 X, Huo Y, Pocock S, et al. Global geographical variations in ST-segment

elevation myocardial infarction management and post-discharge mortality. Int |
Cardiol. 2017;245:27-34.

. Bueno H, Rosselld X, Pocock S, et al. Regional variations in hospital management

and post-discharge mortality in patients with nonST-segment elevation acute
coronary syndrome. Clin Res Cardiol. 2018;107:836-844.

10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

21.

22.

23.

24,

25.

26.

27.

28.

29.

30.

31.

32.

33.

34,

35.

Abu-Assi E, Bernal JL, Raposeiras-Roubin S, Elola FJ, Fernindez Pérez C, Iiiguez-
Romo A. Temporal trends and prognostic impact of length of hospital stay in
uncomplicated ST-segment elevation myocardial infarction in Spain. Rev Esp
Cardiol. 2020;73:479-487.

Pintilie M. An introduction to competing risks analysis. Rev Esp Cardiol.
2011;64:599-605.

Rossell6 X, Gil V, Escoda R, et al. Editor’s Choice- Impact of identifying precipitating
factors on 30-day mortality in acute heart failure patients. Eur Heart | Acute
Cardiovasc Care. 2019;8:667-680.

Miré O, Rossell6 X, Gil V, et al. The Usefulness of the MEESSI Score for Risk
Stratification of Patients With Acute Heart Failure at the Emergency Department.
Rev Esp Cardiol. 2019;72:198-207.

Wiebe ], Dorr O, Liebetrau C, et al. Outcome After Long-segment Stenting With
Everolimus-eluting Bioresorbable Scaffolds Focusing on the Concept of Overlap-
ping Implantation. Rev Esp Cardiol. 2016;69:1144-1151.

Sabaté M, Canovas S, Garcia E, et al. In-hospital and Mid-term Predictors of
Mortality After Transcatheter Aortic Valve Implantation: Data From the TAVI
National Registry 2010-2011. Rev Esp Cardiol. 2013;66:949-958.

Lopez-de-Sa E, Martinez A, Anguita M, Dobarro D, Jiménez-Navarro M. Aldosterone
Receptor Antagonist Use After Myocardial Infarction Data From the REICIAM
Registry. Rev Esp Cardiol. 2011;64:981-987.

lelasi A, Latib A, Chieffo A, et al. Very Long-term Outcomes Following Drug-eluting
Stent Implantation for Unprotected Left Main Coronary Artery Stenosis: A Single
Center Experience. Rev Esp Cardiol. 2013;66:24-33.

Royston P, Parmar MKB. Flexible parametric proportional-hazards and propor-
tional-odds models for censored survival data, with application to prognostic
modeling and estimation of treatment effects. Stat Med. 2002;21:2175-2197.

. Cox DR. Regression Models and Life-Tables. | R Stat Soc Ser B. 1972;34:187-

220.

. Hosmer DW, Lemeshow S. Applied Survival Analysis: Regression Modeling of Time to

Event Data. 2nd Ed. New York: Wiley; 1998:87-112.

Orsini N. Review of Flexible Parametric Survival Analysis Using Stata: Beyond
the Cox Model by Patrick Royston and Paul C. Lambert Stata J. 2013;13:212-
216.

Walle AJ, Al-Katib A, Wong GY, Jhanwar SC, Chaganti RSK, Koziner B. Multi-
parameter characterization of L3 leukemia cell populations. Leuk Res. 1987;11:
73-83.

Elketroussi M, Fan DP. Time trends of smoking cessation analyzed with 6 mathe-
matical survival models. Int ] Biomed Comput. 1991;27:231-244.

Du X, Li M, Zhu P, et al. Comparison of the flexible parametric survival model and
Cox model in estimating Markov transition probabilities using real-world data.
PLoS One. 2018;13:20200807.

Badve SV, Pascoe EM, Tiku A, et al. Effects of Allopurinol on the Progression of
Chronic Kidney Disease. N Engl ] Med. 2020;382:2504-2513.

Spertus JA, Jones PG, Maron D], et al. Health-Status Outcomes with Invasive or
Conservative Care in Coronary Disease. N Engl ] Med. 2020;382:1408-1419.
Rogers ]G, Pagani FD, Tatooles AJ, et al. Intrapericardial Left Ventricular Assist
Device for Advanced Heart Failure. N Engl | Med. 2017;376:451-460.

Cox DR. Partial Likelihood. Biometrika. 1975;62:269-276.

Pocock SJ, Huo Y, Van de WerfF, et al. Predicting two-year mortality from discharge
after acute coronary syndrome: An internationally-based risk score. Eur Heart |
Acute Cardiovasc Care. 2019;8:727-737.

Harrell FE, Lee KL, Mark DB. Multivariable prognostic models: issues in developing
models, evaluating assumptions and adequacy, and measuring and reducing
errors. Stat Med. 1996;15:361-387.

Hess KR. Graphical methods for assessing violations of the proportional hazards
assumption in Cox regression. Stat Med. 1995;14:1707-1723.

Schoenfeld D. Partial Residuals for The Proportional Hazards Regression Model.
Biometrika. 1982;69:239-241.

Therneau TM, Grambsch PM, Fleming TR. Martingale-based residuals for survival
models. Biometrika. 1990;77:147-160.

Moons KGM, Kengne AP, Woodward M, et al. Risk prediction models: I Develop-
ment, internal validation, and assessing the incremental value of a new (bio)mark-
er. Heart. 2012;98:683-690.

Moons KGM, Kengne AP, Grobbee DE, et al. Risk prediction models: II.
External validation, model updating, and impact assessment. Heart. 2012;98:
691-698.


http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0180
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0185
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0185
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0185
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0190
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0190
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0195
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0195
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0195
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0195
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0200
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0200
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0200
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0205
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0205
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0205
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0210
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0210
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0210
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0215
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0215
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0215
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0220
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0220
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0220
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0225
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0225
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0225
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0225
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0230
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0230
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0235
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0235
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0235
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0240
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0240
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0240
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0245
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0245
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0245
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0250
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0250
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0250
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0255
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0255
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0255
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0260
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0260
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0260
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0265
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0265
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0265
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0270
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0270
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0275
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0275
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0280
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0280
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0280
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0285
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0285
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0285
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0290
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0290
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0295
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0295
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0295
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0300
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0300
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0305
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0305
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0310
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0310
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0315
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0320
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0320
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0320
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0325
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0325
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0325
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0330
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0330
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0335
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0335
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0340
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0340
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0345
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0345
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0345
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0350
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0350
http://refhub.elsevier.com/S0300-8932(21)00259-1/sbref0350

	Análisis de supervivencia en investigación cardiovascular (I): lo esencial
	INTRODUCCIÓN AL ANÁLISIS DE SUPERVIVENCIA
	¿Qué es un análisis de supervivencia?
	Fuentes de los datos de supervivencia
	Características de los datos de supervivencia: censura estadística no informativa
	Conceptos clave en la distribución de datos de supervivencia
	Objetivos y estrategias de los análisis de supervivencia

	ANÁLISIS NO PARAMÉTRICO DE LOS DATOS DE SUPERVIVENCIA
	¿Por qué se utilizan métodos no paramétricos?
	Estimación de la función de supervivencia: método de Kaplan-Meier
	Recomendaciones para representar gráficos de Kaplan-Meier
	Prueba de rangos logarítmicos para comparar tiempos de supervivencia en dos grupos
	Limitaciones de los métodos no paramétricos

	MODELOS DE REGRESIÓN PARAMÉTRICA
	Indicaciones para utilizar modelos de regresión paramétrica para el análisis de datos de supervivencia
	Modelo exponencial
	Modelo de Weibull
	Realidad sobre los modelos de regresión paramétrica

	MODELO DE RIESGOS PROPORCIONALES DE COX
	Supuestos estadísticos del modelo
	Comprobación del modelo estadístico
	Recomendaciones finales sobre los métodos no paramétricos, paramétricos y semiparamétricos

	ESTRATEGIA DE ANÁLISIS ESTADÍSTICO: RECOMENDACIONES E INDICACIONES
	Ensayo clínico aleatorizado
	Estudios observacionales

	CONCLUSIONES
	FINANCIACIÓN
	CONTRIBUCIÓN DE LOS AUTORES
	CONFLICTO DE INTERESES
	Bibliografía


