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Enfoque: Métodos contemporaneos en bioestadistica (V)
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RESUMEN

La asignacion aleatoria del tratamiento en los experimentos divide a los pacientes en grupos de tratamiento
que estan aproximadamente equilibrados en cuanto a las covariables basales. Sin embargo, en los estudios
observacionales, en los que la asignacion del tratamiento no es aleatoria, los pacientes de los grupos de
tratamiento activo y de control difieren a menudo en covariables cruciales que estan relacionadas con las
variables de respuesta. Estos desequilibrios en las covariables pueden conducir a estimaciones sesgadas del
efecto del tratamiento. La puntuacién de propension (propensity score) es la probabilidad de que a un
paciente con unas caracteristicas basales especificas se le asigne el tratamiento activo, y no el control.
Aunque las puntuaciones de propensién son desconocidas en los estudios observacionales, al parear o
subclasificar a los pacientes segin las puntuaciones de propension estimadas, podemos disefiar estudios
observacionales que sean analogos a los experimentos aleatorios, con un equilibrio aproximado entre
pacientes en cuanto a las covariables observadas. Los diseflos de estudios observacionales basados en
puntuaciones de propension estimadas pueden producir estimaciones aproximadamente insesgadas del
efecto del tratamiento. Una cuestion crucial es que los disefios de puntuacién de propensién deben crearse
sin tener acceso a las respuestas, imitando la separacion entre el disefio del estudio y el analisis de las
respuestas que es propia de los experimentos aleatorios. En este articulo se describen el marco conceptual
de las respuestas potenciales para la inferencia causal y las mejores practicas para el disefio de estudios
observacionales con puntuaciones de propension. Comentamos el uso de puntuaciones de propension en
dos estudios en los que se evaluaron la efectividad y los riesgos de los farmacos antifibrinoliticos durante las
cirugias cardiacas.
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Propensity Score Methods for Creating Covariate Balance in Observational Studies

ABSTRACT

Randomization of treatment assignment in experiments generates treatment groups with
approximately balanced baseline covariates. However, in observational studies, where treatment
assignment is not random, patients in the active treatment and control groups often differ on crucial
covariates that are related to outcomes. These covariate imbalances can lead to biased treatment effect
estimates. The propensity score is the probability that a patient with particular baseline characteristics is
assigned to active treatment rather than control. Though propensity scores are unknown in observational
studies, by matching or subclassifying patients on estimated propensity scores, we can design
observational studies that parallel randomized experiments, with approximate balance on observed
covariates. Observational study designs based on estimated propensity scores can generate approximately
unbiased treatment effect estimates. Critically, propensity score designs should be created without access
to outcomes, mirroring the separation of study design and outcome analysis in randomized experiments.
This paper describes the potential outcomes framework for causal inference and best practices for
designing observational studies with propensity scores. We discuss the use of propensity scores in two
studies assessing the effectiveness and risks of antifibrinolytic drugs during cardiac surgery.
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INTRODUCCION un equilibrio aproximado de estos grupos en cuanto a los
parametros basales, como edad, sexo y antecedentes patologicos.
En un experimento aleatorio, la asignacién aleatoria de los Denominamos «covariables» a estas determinaciones previas al

pacientes a los grupos de tratamiento activo o de control conduce a tratamiento. El equilibrio en las covariables que crea la aleatori-
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zacion permite realizar estimaciones insesgadas del efecto del
tratamiento. Sin embargo, a veces los experimentos aleatorios no
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que sean lo mas semejantes a los experimentos aleatorios con el
empleo de datos observacionales (es decir, no aleatorios).

Cuando se asigna a los pacientes a los grupos de tratamiento
activo o control de manera no aleatorizada, es frecuente que los
grupos de tratamiento difieran de manera importante en
covariables clave que estén relacionadas con las variables de
respuesta. Por ejemplo, si se considera que el tratamiento activo es
riesgoso para los pacientes ancianos, en términos generales los
pacientes asignados al grupo control serdan de mayor edad que
los asignados al grupo de tratamiento activo. Una comparacion
sin mas de las respuestas de estos grupos de tratamiento y de
control observados conduciria a una estimacién sesgada del efecto
del tratamiento, debido al desequilibrio existente en cuanto a la
edad.

Para generar estimaciones insesgadas del efecto del trata-
miento utilizando datos observacionales, los pacientes deben ser
agrupados («subclasificados») o pareados de manera que los
pacientes tratados y los pacientes de control dentro de cada
subclase o pareja estén bien equilibrados respecto a las variables
clave observadas. La subclasificacion o pareo mediante puntua-
ciones de propension estimadas puede crear simultaneamente el
equilibrio para muchas covariables observadas, lo cual conducira a
estimaciones insesgadas del efecto del tratamiento’.

Los métodos de puntuacion de propensién han ido apareciendo
cada vez mas en la literatura cardiolégica®-%. Dado que las técnicas
de puntuaciones de propension no siempre se aplican de la manera
correcta, en este articulo se presenta el marco conceptual en que se
basan y se indican las mejores practicas para su aplicacién. En el
primer apartado se presentan dos ejemplos que utilizaremos para
ilustrar el disefio de estudios observacionales. En el apartado
siguiente se explica el marco conceptual para las respuestas
potenciales. A continuacion presentamos las mejores practicas
para disefiar un estudio observacional utilizando las puntuaciones
de propension, y luego argumentamos que los modelos de
regresion habituales no son apropiados para los estudios
observacionales. En el Gltimo apartado, comentamos los métodos
de puntuaciéon de propension utilizados en los dos ejemplos,
seguido de una conclusion.

EJEMPLOS: APROTININA FRENTE A ACIDO TRANEXAMICO

Para ilustrar la cuestién, nos centraremos en dos estudios
observacionales en los que se emplearon las puntuaciones de
propension para examinar los efectos del inhibidor de serina
proteasa aprotinina durante las cirugias cardiacas. Tanto Karkouti
et al®> como Mangano et al® compararon la pérdida hematica y las
tasas de acontecimientos adversos de los pacientes tratados con
aprotinina con las de los tratados con otros farmacos anti-
fibrinoliticos, entre ellos el acido tranexamico.

Karkouti et al® incluyeron en su analisis a 10.949 pacientes
cardiacos del Toronto General Hospital que recibieron aprotinina
(tratamiento activo) o acido tranexamico (control) durante la
cirugia cardiaca con bypass cardiopulmonar entre junio de 1999 y
junio de 2004. De estos pacientes, 60 fueron excluidos a causa de su
participacion en otro estudio y 19 porque no habian recibido ni
aprotinina ni acido tranexamico. De los 10.870 pacientes restantes,
586 recibieron aprotinina y 10.284, acido tranexamico.

Mangano et al® incluyeron en su andlisis a 5.436 pacientes
cardiacos de 69 hospitales de cuatro continentes, que fueron
tratados con cirugia de bypass arterial coronario entre noviembre
de 1996 y junio de 2000”. Los pacientes no recibieron ningtin
farmaco antifibrinolitico o fueron tratados con aprotinina, acido
tranexamico o acido aminocaproico. De los pacientes que cumplian
los criterios adicionales de elegibilidad, 1.295 recibieron aproti-
nina y 822 recibieron acido tranexamico.

MARCO CONCEPTUAL DE LAS RESPUESTAS POTENCIALES PARA
LA INFERENCIA CAUSAL

Respuestas potenciales

Limitaremos nuestra exposicion a los estudios que comparan
dos opciones de tratamiento, aunque el marco conceptual puede
ampliarse a mas de dos tratamientos. Para cada paciente, existe
una respuesta potencial (p. ej., acontecimiento adverso grave o no)
que seria observada si el paciente fuera asignado al tratamiento
activo y una respuesta potencial que podria observarse si el
paciente fuera asignado al grupo control. El problema fundamental
de la inferencia causal es que solamente puede observarse una
respuesta potencial en cada paciente, puesto que cada paciente es
asignado al tratamiento activo o al control, pero no a ambos®®. En
consecuencia, la inferencia causal es un problema de faltantes: el
objetivo es completar las respuestas potenciales faltantes esti-
mando lo que habria ocurrido a cada paciente si lo hubieran
asignado al otro grupo de tratamiento.

Cualquier estimacion del efecto del tratamiento asume,
implicita o explicitamente, un valor para cada respuesta potencial
disponible. El estimador mas sencillo y poco elaborado del efecto
del tratamiento es la diferencia de las respuestas para los grupos de
tratamiento activo y control. Este método supone, implicitamente,
que las respuestas potenciales faltantes para el tratamiento activo
en los pacientes asignados al control son iguales a la media de las
respuestas observadas en el grupo de tratamiento activo, y que
las respuestas potenciales faltantes para el control en los pacientes
asignados al tratamiento activo son iguales a la media de las
respuestas observadas en el grupo control.

El uso de las medias de las respuestas observadas hace que la
estimacion de los posibles respuestas faltantes esté justificada si el
tratamiento se asigna de modo completamente aleatorio. De lo
contrario, se debe estimar las respuestas potenciales faltantes de
una manera que incluya el proceso de toma de decision en la
asignacion del tratamiento activo o el control.

Mecanismo de asignacion y puntuaciones de propension

El mecanismo de asignacion es el proceso de decision que se
emplea para asignar a unos pacientes al tratamiento activo y a
otros al grupo control. La puntuacién de propension de cada
paciente es la probabilidad de que el paciente hubiera sido
asignado al tratamiento activo en vez de al control, dadas sus
covariables. En un experimento aleatorio, se conoce la puntuacion
de propension de cada paciente. Por ejemplo, en un experimento
completamente aleatorio en el que la mitad de los pacientes son
asignados a cada grupo de tratamiento, la puntuacion de
propension de cada paciente es de 1/2. Una comparacién simple
de las respuestas observadas en los grupos de tratamiento y control
no estaria sesgada en este caso.

En un experimento con un disefio de bloques al azar, los
pacientes se agrupan en funcion de unas covariables observadas
similares, y la probabilidad de asignacion del tratamiento activo
puede ser diferente en los pacientes de cada bloque. Por ejemplo, si
el tratamiento activo se considera de mayor riesgo para los
pacientes ancianos, a los que tengan mas de 65 afos de edad se les
puede asignar el tratamiento activo con una probabilidad de 0,4, y
a los de 65 afios o menos se les puede asignar el tratamiento activo
con una probabilidad de 0,7. Una comparacién simple, sin mas,
de las respuestas observadas en los grupos de tratamiento activo y
de control estaria sesgada, puesto que el grupo de tratamiento
activo contendria un nimero desproporcionado de pacientes de
menos edad. Para generar estimaciones insesgadas del efecto del
tratamiento, deberiamos comparar a pacientes asignados al
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tratamiento activo con otros asignados al control dentro de cada
grupo de edad. Los pacientes de cada grupo de edad tienen la
misma puntuacién de propension. Al estimar los efectos del
tratamiento dentro de cada grupo de edad, llenamos implicita-
mente la respuesta potencial faltante de cada paciente basandonos
en las respuestas observadas de los demas pacientes del mismo
grupo de edad.

En un estudio observacional, continia siendo cierto que la
agrupacion de pacientes con puntuaciones de propension similares
conduce a un efecto insesgado de las estimaciones del tratamiento.
Sin embargo, la probabilidad de que cualquier paciente concreto
sea asignado al tratamiento activo y no al control, dados los valores
de las covariables, no se conoce cuando el tratamiento se asigna de
manera no aleatoria. El investigador puede estar razonablemente
satisfecho en cuanto a que todas las covariables que podrian
afectar a la asignacion del tratamiento han sido incluidas en el
conjunto de datos. En este caso, denominamos al mecanismo de
asignacion mecanismo sin confusion, y podemos estimar las
puntuaciones de propensiéon desconocidas en funcién de esas
covariables observadas. Al comparar a pacientes con puntuaciones
de propension estimadas similares, podemos disefiar un estudio
observacional que se asemeje a un experimento aleatorio.

En el estudio descrito por Karkouti et al®, el proceso de toma de
decisiones para la asignaciéon de un farmaco antifibrinolitico se
baso en las guias conocidas. Se indic6 a los médicos del Toronto
General Hospital que utilizaran aprotinina solamente en un
subgrupo de pacientes de alto riesgo y que emplearan acido
tranexamico en los demas casos. Dado que las guias informan las
decisiones de tratamiento pero no las determinan, hay un
subgrupo de pacientes que podrian haber recibido aprotinina o
acido tranexamico. Este subgrupo de pacientes que tenian cierta
probabilidad de recibir uno u otro tratamiento es necesario para el
disefio de un estudio observacional que pueda conducir a una
estimacion insesgada del efecto del tratamiento. Las guias del
hospital proporcionan un punto de partida atil para estimar el
mecanismo de asignacion y las puntuaciones de propension.

Dado el amplio ambito geografico del estudio de Mangano
et al®, es probable que el mecanismo de asignacién sea mas
complicado. El proceso de toma de decisiones respecto al
tratamiento puede haber funcionado de manera distinta en cada
una de las 69 instituciones participantes en el estudio.

DISENO DE UN ESTUDIO OBSERVACIONAL
Identificacion del momento de la asignacion del tratamiento

El primer paso para el disefio de un estudio observacional es
identificar el momento de asignacion del tratamiento. En un
experimento aleatorio, suele ser facil identificar el momento en
que se asigna aleatoriamente a cada paciente el tratamiento activo
o el control lanzando una moneda al aire, abriendo un sobre, con un
ordenador, etc. Establecer exactamente el momento de la
asignacion del tratamiento en un estudio observacional puede
ser mas dificil. Si el médico opta por el tratamiento activo o por
el control en un paciente concreto, el momento de esa decision es el
momento de la asignacion del tratamiento. Otra posibilidad es que
el paciente se haya autoseleccionado para el grupo de tratamiento
activo o de control, y es preciso identificar el momento de esa
decision en relacion con las demas medidas observadas.

El momento de la asignacién del tratamiento es importante
porque nos permite diferenciar las covariables previas al trata-
miento («apropiadas») de las determinaciones posteriores a este
(«inapropiadas»). Las covariables previas al tratamiento, apropia-
das, se miden o podrian medirse antes de la asignacion del
tratamiento. Los antecedentes médicos previos a la decision de

tratar constituyen una covariable apropiada. La edad y el sexo son
también covariables, aun cuando se registren, de hecho, después de
la decision de tratar, puesto que ni una ni otra pueden verse
afectadas por el tratamiento.

Cualquier otra informacion obtenida después de la asignacion
del tratamiento constituye una respuesta. Las respuestas primarias
pueden ser la muerte, la pérdida hematica, los acontecimientos
adversos, etc. La presion arterial de un paciente el dia siguiente al
de su autoseleccidon para el grupo de tratamiento activo o de
control es otra respuesta y no una covariable, aun en el caso de que
el efecto del tratamiento sobre esta determinacion de la presion
arterial no sea de interés.

Un disefio de estudio observacional debe crear un equilibrio
respecto a las covariables previas al tratamiento, ya que, en
promedio, en un experimento la aleatorizacion las equilibraria. Sin
embargo, no debemos intentar equilibrar estas determinaciones
posteriores al tratamiento, puesto que estas podrian estar influidas
por el tratamiento recibido. Esta distincion es crucial: la clasi-
ficacion errénea de una variable de respuesta que pudiera ser
afectada por el tratamiento considerandola una covariable
apropiada puede enmascarar el efecto del tratamiento.

Por ejemplo, consideremos un estudio en el que se comparen
dos farmacos antifibrinoliticos administrados durante la cirugia
cardiaca, en el que la respuesta de interés sea la hemorragia dos dias
después de la cirugia (dia 2). Supongamos que la hemorragia
un dia después de la cirugia (dia 1) predice claramente la
hemorragia en el dia 2. Si la hemorragia en el dia 1 se clasifica
erroneamente considerandola una covariable apropiada, agrupa-
remos a los pacientes segiin la hemorragia hasta el dia 1. Dada la
intensa correlacion existente entre la hemorragia en el dia 1 y en
el dia 2, la agrupacion de los pacientes segiin la hemorragia hasta el
dia 1 enmascara el efecto real del tratamiento: de los pacientes con
hemorragia el dia 1, la mayoria tendria hemorragia el dia
2, independientemente de la asignacion del tratamiento. Entre los
pacientes sin hemorragia el dia 1, la mayoria no tendria hemorragias
el dia 2, independientemente de la asignacion del tratamiento. Aun
en el caso de que haya un efecto importante del tratamiento en
comparacion con el control, tanto en la hemorragia del dia 1 como
en la del dia 2, el condicionar equivocadamente con respecto a la
hemorragia en el dia 1 conduce a una estimacion de ausencia de
efecto porque la hemorragia del dia 1 predice la del dia 2.

Dado que los farmacos antifibrinoliticos se transmiten durante
la cirugia, es probable que las decisiones de tratamiento de los
estudios publicados por Karkouti et al® y Mangano et al® se
tomaran antes de la cirugia. Ambos estudios fueron condicionados
con respecto a medidas que podrian haberse visto afectadas por el
farmaco antifibrinolitico. Varios de los indicadores de medicacion
considerados en los modelos generados por Mangano et al® se
clasifican como intraoperatorios”!°. El modelo de puntuacién de
propension en el estudio de Karkouti et al® incluia la duracién del
bypass cardiopulmonar, que podria estar influida por un farmaco
aplicado al inicio de la intervencién quirtrgica.

Separacion de disefio y analisis

El protocolo de aleatorizacion para un experimento se ha
finalizado necesariamente antes de la obtencion de las respuestas.
Con objeto de que sea semejante a un experimento aleatorio, el
disefio de un estudio observacional debiera separarse de modo
similar del analisis de las respuestas. Hay que extraer las respuestas
del conjunto de datos antes de iniciar el disefio del estudio, en cuanto
se ha identificado el momento de la asignacion del tratamiento' "2,
Separar el disefio del estudio observacional del analisis de las
respuestas aporta proteccion contra el sesgo real o sospechado del
investigador.
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Identificacion y priorizacion de covariables

Antes de disefiar un estudio observacional, y si es posible antes
de obtener los datos, los expertos en el campo deben identificar las
covariables que podrian predecir la decision de tratamiento y/o
las respuestas. Obsérvese que, para preservar la objetividad, este
debate debe realizarse sin tener acceso a datos de respuestas del
estudio en cuestion, si bien la literatura previa puede ayudar a
orientar la seleccion de las covariables. Si la decision de
tratamiento puede haber sido influenciada por una covariable
que no se ha obtenido o no esta disponible por algiin otro motivo,
sera imposible determinar si los grupos de tratamiento estan
equilibrados respecto a esa covariable, y el conjunto de datos
puede no ser atil para abordar la cuestion planteada en el estudio.
Un mecanismo de asignacion de este tipo es un mecanismo con
confusion, dadas las covariables observadas.

Si se dispone de todas las covariables que se cree que son
importantes en relacion con la decision de tratamiento y con las
respuestas, esas covariables deben dividirse en grupos de
prioridad. De manera similar a la de un disefio experimental
aleatorio, un disefio de estudio observacional conducira a un mejor
equilibrio respecto a algunas variables que respecto a otras. La
priorizacién de las covariables sirve de guia para comparar
diversos disefios observacionales propuestos.

Las covariables clave que a menudo se pasan por alto en los
estudios médicos incluyen la fecha de inclusion y el centro clinico.
Karkouti et al®> indicaron una tendencia de la probabilidad de
tratamiento a lo largo del tiempo. Sin embargo, como apuntan los
autores, la fecha de inclusion no se tuvo en cuenta como covariable.
Cuando se tarda cierto tiempo en obtener los datos, los avances
médicos y los cambios de las guias pueden afectar a las respuestas
de los pacientes, y puede ser importante comparar a pacientes con
fechas de inclusién similares.

Los 69 centros distintos que participaron en el estudio de
Mangano et al® pueden haber diferido en varias formas que
probablemente predigan las variables de respuestas, como la
formacion del personal, los protocolos, el equipo y las influencias
culturales. El disefio del estudio podria haber mejorado condicio-
nando con respecto a los multiples centros clinicos.

Discusion acerca del desequilibrio en una sola covariable
Subclasificacion en una sola covariable

La subclasificacion de los pacientes respecto a una sola
covariable categobrica es sencilla. Por ejemplo, si un estudio
observacional incluye tanto a varones como a mujeres y se espera
que el sexo prediga las respuestas, el efecto del tratamiento activo
frente al control puede estimarse por separado en varones y
mujeres. Las estimaciones del efecto del tratamiento dentro de
cada sexo pueden promediarse para estimar el efecto conjunto del
tratamiento en la poblacion. La subclasificacion respecto a una sola
covariable elimina el sesgo debido a esa covariable: la respuesta
potencial faltante que se habria observado con el tratamiento
activo en un varén que en realidad ha recibido el control se estima
utilizando las respuestas observadas para los varones solamente,
en vez de utilizar la muestra completa.

Este enfoque se extiende, de una forma sencilla, al caso de una
sola variable continua. Los pacientes podrian subclasificarse,
por ejemplo, en funcion de grupos de edad. Habitualmente,
cinco subclases son suficientes para reducir el 90% del sesgo
respecto a una Gnica covariable continua®>.

A menudo, algunos pacientes de un grupo de tratamiento son
diferentes de cualquiera de los pacientes del otro grupo de
tratamiento en cuanto a una covariable clave. Por ejemplo, los

pacientes de edad superior a 65 afios pueden no haber sido
elegibles para el tratamiento activo o uno de los centros clinicos de
un estudio multicéntrico puede haber prescrito el tratamiento
activo a todos los pacientes. No hay informacion atil disponible
para imputar las respuestas potenciales faltantes de esos
pacientes: ¢/qué habria ocurrido a los pacientes de mas de
65 afios si se les hubiera asignado el tratamiento activo? ¢/Qué
habria ocurrido a los pacientes del centro que utiliza el tratamiento
activo en todos los casos si se les hubiera asignado el control? Los
pacientes para los que no hay una contrapartida en el otro grupo de
tratamiento deben ser excluidos del conjunto de datos, puesto que
el estudio no puede estar disefiado para generar estimaciones
atiles del efecto del tratamiento en esos casos.

Emparejar respecto a una sola covariable

Muchos estudios observacionales incluyen un grupo relativa-
mente pequefio de pacientes que han recibido el tratamiento activo
y un conjunto amplio de pacientes de control que no han recibido el
tratamiento activo. Los pacientes del grupo control pueden proceder
de una base de datos de vigilancia o de una fuente distinta a la del
grupo tratado. Es comin que la mayoria de los pacientes de control
tengan valores de las covariables muy diferentes de los de los
pacientes tratados y no se habrian incluido si los datos se hubieran
recogido con la finalidad de abordar esa pregunta concreta de
investigacion. En esta situacion, puede identificarse a un paciente
de control coincidente con cada paciente del grupo de tratamiento
activo basandose en una covariable importante, con lo que se crea un
disefo de pares equiparados que se aproxima a un experimento de
pares aleatorios. Los controles candidatos que no son emparejdos
pueden ser descartados. El disefio de pares equiparados lleva a
estimaciones insesgadas del efecto del tratamiento en los pacientes
con valores de la covariable similares a los del grupo de tratamiento
activo. La respuesta observada en cada paciente de control
equiparado se utiliza para estimar la respuesta potencial faltante
de un paciente tratado pareado con él.

Es crucial tomar en cuenta que el disefio de pares equiparados
que describimos difiere de un modo fundamental de un estudio
de casos y controles (o, para evitar la confusion, un «estudio de casos/
no casos»). En un estudio de casos/no casos, un paciente con una
respuesta positiva se empareja con un paciente con una respuesta
negativa; ambos pacientes pueden haber recibido tratamiento
activo o ambos pueden haber recibido el tratamiento de control. Esta
equiparacion se basa en la observacion de la respuesta y no es
analogo a algin disefio experimental aleatorio. En el disefio de pares
equiparados que describimos, un paciente que ha recibido
tratamiento activo es emparejado con un paciente que ha recibido
el tratamiento de control. Emparejar a pacientes con tratamiento
activo o tratamiento de control no requiere de las variables de
respuestay es analogo a un experimento aleatorio en el que los pares
de pacientes con covariables observadas similares son asignados
aleatoriamente, uno al tratamiento activo y el otro al control.

Naturalmente, en la mayor parte de los estudios, se prevé que
haya mas de una covariable que esté relacionada con las variables
respuesta. Puede desearse un equilibrio de las covariables en cuanto
a edad, sexo, diversos indicadores de los antecedentes patoldgicos,
etc. Emparejar o subclasificar simultaneamente a los pacientes para
multiples covariables rapidamente deja de ser manejable: con cinco
grupos de edad, dos sexos y cinco indicadores binarios para los
trastornos médicos previos, serian necesarias 320 subclases
diferentes. Con cinco indicadores binarios mas para otras caracte-
risticas demograficas o trastornos médicos previos, serian precisas
mas de 10.000 subclases. El objetivo de estimar puntuaciones de
propensiéon es simplificar este proceso y crear un equilibrio
aproximado para muchas covariables a la vez.



C.W. Pattanayak et al/Rev Esp Cardiol. 2011,64(10):897-903 901

Parear o subclasificar con puntuaciones de propension
estimadas

Aunque las puntuaciones de propension verdaderas son
desconocidas en los estudios observacionales, pueden estimarse
al modelar la probabilidad de asignacion al tratamiento activo,
dadas las covariables observadas, sin tener acceso a las
respuestas'. Lo mas frecuente es que las puntuaciones de
propension se estimen mediante una regresion logistica'2. Los
valores ajustados obtenidos de la regresion logistica son las
puntuaciones de propension estimadas.

De la misma manera que cada paciente tiene una edad y un
sexo, cada paciente tiene también una puntuaciéon de propension
estimada, es decir, un Gnico valor entre 0y 1 que corresponde a la
probabilidad de que a alguien con las covariables del paciente se le
hubiera asignado el tratamiento activo y no el control. Al parear o
subclasificar a los pacientes con puntuaciones de propension
estimadas similares, puede establecerse un equilibrio aproximado
para todas las covariables incluidas en el modelo de puntuacion de
propension! 1415,

El éxito del modelo de puntuacion de propensién y el método de
parear o subclasificar debe evaluarse mediante la verificacion
explicita del equilibrio de covariables en el disefio propuesto. Si los
pacientes tratados y los pacientes de control se emparejaran
respecto a unas puntuaciones de propension estimadas similares,
podriamos verificar que los pacientes emparejados fueran
suficientemente similares en cuanto a edad, historial clinico, etc.
Si se clasificara a los pacientes segin las puntuaciones de
propension estimadas y se los dividiera en subclases en funcion
de unos valores de corte de la puntuacion de propension estimada,
podriamos verificar que los pacientes con tratamiento activo y de
control de cada subclase tuvieran valores de covariables similares.
Las medias de las covariables observadas deberian ser aproxima-
damente iguales en los grupos de tratamiento activo y control tras
equipararlos o dentro de cada subclase y al promediar las diversas
subclases. Las varianzas, rangos, logs y cuadrados de las variables
continuas deberian estar equilibrados, y las interacciones entre las
covariables deberian estar equilibradas también.

Dado que las respuestas se separan del conjunto de datos
durante el proceso de disefio, podemos realizar una iteracién entre
la estimacion de la puntuacién de propension creando subclases o
pares y verificando el equilibrio de las covariables. Si una
determinada covariable no esta suficientemente equilibrada tras
el primer disefio propuesto, un modelo de puntuacion de
propension revisado podria incluir interacciones entre esa
covariable y otras covariables, o el log o el cuadrado de
esa covariable si es continua. La eleccion de un determinado
conjunto de subclases o pares requiere compromisos: algunos
disefios propuestos alcanzaran un mejor equilibrio respecto a
determinadas variables y un equilibrio menos adecuado respecto a
otras. Los grupos de prioridad de covariables deben servir de guia
para comparar los posibles disefios de estudio.

Habitualmente bastan cinco subclases de puntuacion
de propension basadas en los quintiles de las puntuaciones de
propension estimadas para reducir el 90% del sesgo en todas 1
as covariables utilizadas en el modelo de puntuacion de
propensién'®. Si el tamafio muestral es grande o si algunas
covariables no estan suficientemente equilibradas, pueden crearse
mas de cinco subclases. Cuando los tamafios muestrales relativos
del grupo de tratamiento activo y el grupo control son tales que
hacen que parear sea mas apropiado que subclasificar, emparejar a
cada uno de los pacientes del grupo de tratamiento activo con el
paciente de control que tiene una puntuacion de propension
estimada mas similar conduce habitualmente a un equilibrio
aproximado de las covariables!'!>1®, Pero si el equilibrio en el
disefo propuesto no es satisfactorio, el estudio puede limitarse a los

pares de pacientes situados a menos de una determinada distancia
maxima entre si para la puntuacién de propension estimada.

Es importante sefialar que un disefio de estudio observacional
propuesto no debe evaluarse en funcién de lo bien que el modelo
de puntuacién de propension se ajusta a los datos o lo bien que el
modelo de puntuacion de propension describe el proceso real
de toma de decisiones. La estimacion del modelo de puntuacion de
propension es un paso en la direccion de establecer subclases o pares
bien equilibrados, y el mejor modelo de puntuacién de propension es
aquel que lleva al disefio con un mejor equilibrio de las covariables.

Un disefio de estudio observacional riguroso requiere limitar el
estudio a una submuestra bien definida de los datos en la que
algunos pacientes hayan recibido el tratamiento activo y otros el
control, como en un experimento aleatorio. Si las covariables
incluidas en el modelo de puntuacion de propensiéon estan
intensamente relacionadas con la asignacion del tratamiento,
algunos pacientes pueden presentar puntuaciones de propension
estimadas extremas que estén fuera de la gama de puntuaciones
de propension estimadas de los pacientes del otro grupo de
tratamiento. Esta situacion es semejante a la falta de traslape en
una Unica covariable: no hay informaciéon para estimar las
respuestas potenciales faltantes para los pacientes situados fuera
delagama de traslape de las puntuaciones de propension estimadas.
A menudo es posible determinar los valores de covariables que
caracterizan a los pacientes con puntuaciones de propension
extremas (p. ej., tal vez los varones de una edad inferior a
determinado umbral hayan recibido siempre tratamiento activo y,
por lo tanto, tengan puntuaciones de propensién estimadas muy
altas). Los pacientes que cumplen estos criterios deben ser retirados
del estudio. La exclusiéon de pacientes en base a los valores de
covariables en lugar de las puntuaciones de propension estimadas
simplifica la posibilidad de generalizar las respuestas del estudio.

Dado que no se dispone de respuestas durante el disefio del
estudio observacional, se puede y se debe comunicar los pares o las
subclases propuestas a los clinicos y otras partes interesadas para
discutirlas y aprobarlas. Cualquier objeciéon que se plantee al
equilibrio en las covariables observadas en el disefio propuesto
debe abordarse antes del analisis de las respuestas. Este proceso es
similar al de la solicitud de aprobacion de un ensayo clinico
aleatorio antes de iniciar la inclusién de pacientes: en ausencia de
variables de respuesta, la modificacion del disefio del estudio no
puede sesgar la estimacion final del efecto del tratamiento.

Una vez finalizado el disefio, se puede analizar las respuestas. En
un disefio de pareo en el que los pacientes asignados al tratamiento
activo han sido emparejados con pacientes asignados al control, las
respuestas observadas en los grupos emparejados de tratamiento y
de control pueden compararse directamente. En un disefio con
subclasificacion, las respuestas observadas con el tratamiento activo
y con el control pueden compararse dentro de cada subclase, y puede
obtenerse una estimacion general mediante la media ponderada
de las estimaciones del efecto del tratamiento en cada subclase.

PELIGROS DE LA REGRESION EN LOS ESTUDIOS
OBSERVACIONALES

La regresion, también denominada ajuste de covarianza, se
utiliza con frecuencia para abordar el desequilibrio de las
covariables en los estudios observacionales. Los investigadores
que aplican métodos de regresion incluyen a menudo la variable
indicadora del tratamiento y las covariables observadas en un
modelo para predecir las respuestas observadas. Sin embargo, si las
covariables no estan bien equilibradas inicialmente, es probable
que este ajuste de regresion se base en supuestos no validos y a
veces puede aumentar el sesgo en vez de reducirlo’!”18, A menos
que las respuestas puedan predecirse con exactitud a partir de las
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Figura 1. Diferencias en las tasas de covariables binarias relativas al paciente entre los grupos de tratamiento con aprotinina y con acido tranexamico antes y

después de parear en el estudio de Karkouti et al®.

covariables utilizando lineas rectas y que el efecto del tratamiento
sea el mismo en cada paciente, las estimaciones de las respuestas
potenciales faltantes que la regresion implica pueden carecer de
significado o ser confusas.

Como consecuencia de los importantes supuestos de la
modelizacién, la regresién genera estimaciones del efecto del
tratamiento a pesar de que el sentido comin indique que la
informacion existente es insuficiente. Por ejemplo, aun en caso de
que el paciente de mayor edad que haya recibido tratamiento
activo tenga 30 afios, el programa informatico de regresion
extrapolara las respuestas (generalmente basandose en una linea
recta) para estimar lo que habria sucedido en un paciente de 80
afios del grupo control si hubiera recibido el tratamiento activo.

La regresion conduce a menudo a unos intervalos de confianza
relativamente estrechos para el efecto del tratamiento. Aunque los
intervalos estrechos son deseables cuando se prevé que el intervalo
esté centrado alrededor del efecto real del tratamiento, los ajustes
de regresion en los estudios observacionales conducen a menudo a
unos intervalos engafiosamente pequefios alrededor de un efecto
del tratamiento erréneo. Los intervalos estrechos reflejan los
supuestos de la modelizacidn (habitualmente no validas) y no la
informacion aportada por los datos.

Las estimaciones de la regresiéon son sensibles a los tamarios
muestrales relativos de los grupos de tratamiento activo y de
control observados. Si el conjunto de los datos incluye un conjunto
relativamente pequeiio de pacientes tratados y un grupo amplio de
controles, el modelo de regresion estara determinado principal-
mente por la relaciéon entre las variables de respuesta y las
covariables observadas en los pacientes de control, aun en caso de
que la mayoria de esos pacientes de control no se parezcan en nada
a los pacientes que han recibido el tratamiento activo.

El defecto mas importante del ajuste de regresion para la
inferencia causal en los estudios observacionales es que el disefio
del estudio no se separe del andlisis de las respuestas. ;Con qué
frecuencia los investigadores aplican solamente un modelo de
regresion? Resulta tentador intentar pescar alguna respuesta
aplicando un ajuste de varios modelos hasta que aparece la
respuesta deseada o esperada. Dado que las respuestas y las
covariables no se separan de manera explicita, también es facil no
considerar el momento de la asignacion del tratamiento e incluir
en el modelo de regresion como predictores variables que en
realidad son respuestas.

Los modelos de regresion son apropiados a veces como parte del
analisis de la variable respuesta, tras haber finalizado un disefio de

casos pareados o subclasificados. Si hay un equilibrio respecto a las
covariables observadas, la estimacion del efecto del tratamiento
esta aproximadamente insesgada con o sin regresion, y la regresion
puede ser una forma eficaz de producir intervalos mas estrechos
alrededor de la respuesta correcta.

PUNTUACIONES DE PROPENSION PARA COMPARAR
APROTININA CON ACIDO TRANEXAMICO

Pareo en el estudio de Karkouti et al

En el trabajo de Karkouti et al®, los pacientes que recibieron
aprotinina en vez de acido tranexamico tenian mayor probabilidad
de ser mujeres, no presentar antecedentes de angina inestable,
hipertensiéon o diabetes mellitus y tener antecedentes de insufi-
ciencia cardiaca congestiva, cateterismo cardiaco reciente o
fibrilacién auricular, entre otras covariables. Karkouti et al® crearon
pares equiparados de pacientes tratados con aprotinina o con acido
tranexamico utilizando puntuaciones de propension estimadas para
establecer un equilibrio respecto a las covariables observadas.

Las puntuaciones de propension se estimaron con un modelo de
regresion logistica que predecia el estado de tratamiento a partir
de 20 covariables observadas, incluidas varias interacciones
(al menos una de estas covariables puede haberse medido tras
el tratamiento). Los autores identificaron parejas en el grupo de
acido tranexamico para 449 de los 586 pacientes tratados con
aprotinina basandose en los valores similares de las puntuaciones
de propension estimadas, y descartaron a 137 pacientes del grupo
de aprotinina que no fueron emparejados, ya que no eran similares
a los pacientes tratados con acido tranexamico respecto a las
covariables observadas.

En la figura 1 se muestran las diferencias en las tasas de las
covariables binarias, relacionadas con el paciente, entre los grupos
de aprotinina y acido tranexamico, antes y después del pareo. El
equilibrio respecto a esas covariables observadas es mucho mejor
tras el pareo que antes. Concretamente, la angina inestable en un
plazo de 30 dias respecto a la cirugia fue menos frecuente en el
grupo de aprotinina inicial que en el grupo de acido tranexamico
inicial, con una diferencia de aproximadamente 30 puntos
porcentuales. Sin embargo, las tasas de angina inestable en los
pacientes del grupo pareado de aprotinina y en los pacientes del
grupo pareado de acido tranexamicoson similares. La insuficiencia
cardiaca congestiva fue mas frecuente en el grupo de aprotinina
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inicial que en el grupo de acido tranexamico inicial, con una
diferencia de aproximadamente 30 puntos porcentuales, pero las
tasas de insuficiencia cardiaca congestiva son similares en los
grupos pareados de aprotinina y de acido tranexamico. Obsérvese
también que el desequilibrio entre los pacientes tratados con
aprotinina y los pacientes tratados con acido tranexamico
en cuanto al uso de heparina antes de la cirugia, en realidad,
aumento a causa del pareo. La eleccion de un conjunto final de
parejas requiere una priorizacion de las covariables observadas, y
podria haberse elegido un conjunto de pares diferente si el
desequilibrio en cuanto al uso de heparina hubiera sido
considerado inaceptable durante el disefio del estudio.

La posibilidad de generalizar los resultados del estudio se limita a
la poblacidn de pacientes con los valores de las covariables similares
a las de los pacientes pareados. Los pacientes pareados son de
mayor edad, tienen mayor probabilidad de presentar hipertension y
angina inestable. Es menos probable que recientemente se les
haya practicado un cateterismo cardiaco o que hayan sufrido una
endocarditis. Ademas, los pacientes pareados tienden a tener
concentraciones de hemoglobina mas altas que las del grupo
inicial de pacientes que recibieron aprotinina. Dado que para los
pacientes de maximo riesgo que cumplian claramente los criterios
del hospital para el uso de aprotinina no hay muchos pacientes con
los que se los pueda emparejar en el grupo de acido tranexamico, los
pacientes pareados que fueron tratados con aprotinina tienen un
estado de salud algo peor que los del grupo de aprotinina inicial.

Karkouti et al® observaron unas tasas similares de transfusio-
nes y de acontecimientos adversos en los pacientes emparejados
que fueron tratados con aprotinina y con acido tranexamico,
excepto porque la disfuncién renal se produjo con una frecuencia
significativamente mayor en los pacientes pareados que fueron
tratados con aprotinina que en los pacientes pareados tratados
con acido tranexamico.

Regresion en el estudio de Mangano et al

Enel trabajo de Mangano et al® los pacientes con antecedentes de
insuficiencia cardiaca congestiva, enfermedad pulmonar o valvulo-
patia, entre otras covariables, parecen haber tenido mayor
probabilidad de recibir aprotinina que de ser tratados con acido
tranexamico. En vez de crear parejas o subclases basadas en las
puntuaciones de propension estimadas, Mangano et al® ajustaron un
modelo de regresion a las respuestas observadas respecto a las
puntuaciones de propensién estimadas. Los resultados obtenidos de
la regresion de las respuestas observadas sobre la puntuacion
de propensiéon estimada, son muy similares a los resultados
obtenidos de laregresion directa sobre las covariables incluidas en
el modelo de puntuacién de propensién’. Los estadisticos'” han
propuesto alguna vez este uso de las puntuaciones de propension
estimadas, pero luego ha sido corregido'®. La regresién respecto a
las puntuaciones de propension estimadas tiene los mismos
inconvenientes que el ajuste de regresion comentado ante-
riormente, y se recomienda en su lugar el uso de las puntuaciones
de propensién estimadas para crear parejas o subclases como
parte del disefio del estudio en vez del analisis2°.

Mangano et al® llegaron a la conclusién de que la aprotinina y el
acido tranexamico resultaban en una pérdida similar de sangre,
pero que la aprotinina estaba asociada con un mayor riesgo de
insuficiencia renal, infarto de miocardio o insuficiencia cardiaca,
asi como el de ictus o encefalopatia.

CONCLUSIONES

El emparejamiento o la subclasificacion basados en puntua-
ciones de propension estimadas pueden conducir a un equilibrio

aproximado respecto a las covariables observadas entre los grupos
de tratamiento activo y de control en los estudios observacionales.
Es crucial tener en cuenta que los estudios observacionales deben
ser disefiados sin tener acceso a los datos de las variables de
respuesta. Al disefiar estudios observacionales que sean analogos a
los experimentos aleatorios, podemos generar estimaciones
insesgadas de los efectos del tratamiento, a pesar de la asignacion
no aleatoria de los pacientes a los grupos de tratamiento.
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