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INTRODUCION.

El Salvador es un pais territorialmente pequefdogrle predomina el desempleo, pobreza
y sobrepoblacién. Es uno de los paises que porstisefactores sociales, educativos,

climaticos, habitos dietéticos y creencias popslase desarrollan muchas enfermedades y
entre ellas se encuentra las infecciones de Iaswinarias que algunas veces dejan como

resultado la insuficiencia renal.

En los dltimos afios la insuficiencia renal ha tenisha gran incidencia en la poblacion
salvadorefa; y se encuentra estadisticamente abigaile las diez primeras causas de
mortalidad institucional (Hospital Militar Centralntre los factores que afectan a la
poblacion estan los malos habitos alimenticiosuyehdo la poca ingesta de agua y a la

vez el consumo de aguas contaminadas y la autoawsatic(medicina natural).

Las causas que originan la insuficiencia renallesuger diferentes segun areas geogréficas
y desarrollo econémico. En términos generalesdafiaiencia renal puede ser causada por
enfermedades que afectan exclusivamente al rifiggoryenfermedades sistémicas que
terminan comprometiendo la funcion renal como pdetessu evolucion natural. En nuestro
pais, al igual que en otros de la region, la mayantia de pacientes que llegan a una falla
renal avanzada, suelen ser por causa de una ed@ingdomerular primaria, es decir;
dificultad de la eliminacion de los desechos de&rpa que se acumulan en la sangre. La
insuficiencia renal afecta del 2% al 10% de la poidin salvadorefia; ocasionando asi un
aumento en el numero de muertes por dicha enfedné&stelos pacientes con insuficiencia
renal la ingestidbn de magnesio, es el mayor detembé de su concentracion plasmatica.
Debido al fallo renal se produce una reduccion aldiltracion neta de este ion, no
existiendo vias alternativas para su eliminacidr. dtra parte, existen controversias en
relacion a la absorcion intestinal de magnesioaieptes urémico. Diversos estudios nos
muestran diferencias significativas entre indivisiiganos e individuos con insuficiencia
renal.

En el Hospital Militar Central, se ha registradoaumento considerable de pacientes con
insuficiencia renal. En el afio 2006, la insuficiamenal ocupaba la quinta posicién dentro
de las 10 primeras causas de morbilidad de ad{ltsabres y mujeres) con un total de 180

casos entre las edades de 16 afios y mas, mieniasl @fio 2007, esta enfermedad se
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situaba en la séptima posicion dentro de las Ifigreis causas de morbilidad de adultos
(hombres y mujeres) con un total de 201 casos &dredades de 20 afios y mas; en el afio
2008, se ubico en la novena posicion dentro dd.@aprimeras causas de morbilidad de
adultos (hombres y mujeres) con un total de 256castre las edades de 16 afios y'mas.
Con base a lo expuesto anteriormente, en estatigaei$n, se plantea abordar el siguiente
problema: Determinar las causas o factores qudesanbn al incremento de casos de
pacientes con insuficiencia renal; para ello sentzugon una base de datos, que se ha
construido a partir de los expedientes de los pteseque padecen de insuficiencia renal y
gue han sido atendidos en el Hospital Militar Calrdle San Salvador, dicha base de datos
tiene registros de estos pacientes desde el af@ RBB6ta el 2008. A las variables
estadisticas contenidas en esta base de datosesdizara un analisis descriptivo y ademas
se le aplicara técnicas estadisticas avanzadaigogs métodos especiales de analisis de
supervivencia, que pueden ser realizadas, utilz@ndebas como las No paramétricas, entre
los que se encuentra la metodologia de Kaplan &Mgila Regresion de Cox, con el
objetivo de llegar a conclusiones que ayuden agmieesta enfermedad en el pais; a partir

de la informacién proporcionada por las autoridatiddHospital Militar Central.

! Fuente: Anuarios de los registro de morbilidadedeesos, seccién de estadistica de los afios 2008,y22008 del
Hospital Militar Central.



OBJETIVOS.

Objetivo General:

» Aplicar las técnicas de analisis de superviveneiea predecir las causas o

factores que conllevan a un incremento de pacieaessuficiencia renal.

Objetivos Especificos:

Hacer un analisis exploratorio y de superviven@das variables contenidas en
la base de datos de pacientes con insuficiencial réel Hospital Militar
Central.

Estimar las funciones de supervivencia y de riepgma determinar la

probabilidad de que a un individuo le ocurra elntwale interés (muerte).

Ajustar un modelo de regresion que prediga lasasaadactores que generaron
un incremento de pacientes con insuficiencia resralel Hospital Militar
Central.

Realizar la aplicacion del andlisis de supervivaenaitilizando el software
estadistico SPSS.



CAPITULO I: ANALISIS
EXPLORATORIO DE DATOS.



PROLOGO.

El andlisis exploratorio de datos, es un conjurgoestrategias para el analisis de datos;
cuya esencia es permitir que los datos muestrertades, y ademas se pueda realizar la
busqueda de patrones en dichos datos. En muchos ehanalisis exploratorio de datos
puede proceder a una situacion de inferencia formadntras que otros pueden sugerir
preguntas y conclusiones que se podrian confiroraun estudio adicional.

De acuerdo con lo anterior, el analisis exploratde datos puede ser una herramienta muy
atil en la generacion de hipotesis, conjeturas ggpntas de investigacion acerca de los
fenomenos de donde los datos fueron obtenidos.

En este capitulo se realiza un enfoque de lasdgsmistadisticas que comprende el analisis
exploratorio de datos y dentro de este el analisisariado y el analisis bivariado el
primero de estos con el objetivo de observar lagatencia de los datos que se analizaran y
ver la forma de cada una de las variables demtreste se obtendra las medidas numéricas
como son las de posicion, tendencia central, digrery la construccién de tablas de
frecuencias etc. Dentro del andlisis bivariadobgétivo es ver la relacion que existe entre
dos variable y poder observar si entre las variabléste o no dependencia; esta teoria se

desarrolla con el fin de ver la forma o la estreectde los datos.



1.1 TEORIA DEL ANALISIS EXPLORATORIO DE DATOS.

En toda investigacion, y antes de extraer conahgsicacerca de los objetivos e hipotesis
planteados, es necesario llevar a cabo un anakgisratorio previo de los datos. El cual
consiste en el descubrimiento de estructura erdddss por medio de métodos simples
como parametros de estadistica descriptiva o t@erde visualizacion, cuya finalidad es
conseguir un entendimiento basico de los datos Jaslaelaciones existentes entre las
variables analizadas. Para alcanzar este objetivandlisis exploratorio de datos
proporciona métodos o técnicas sistematicas sasqkthra organizar y preparar los datos,
es decir; organiza, describe y resume los datosawes de un analisis numérico y

representaciones gréficas.

El analisis exploratorio de datos de divide en:

v Andlisis Unidimensional.
v Andlisis Bidimensional.

v Andlisis Multidimensional.

Para cumplir con el objetivo de esta investigaciénjo se realizard un andlisis

unidimensional y bidimensional, los cuales se tiia continuacion:

1.1.1 ANALISIS UNIDIMENSIONAL.

El andlisis unidimensional de datos es importaotgye permite observar a cada variable
individualmente y se aprende mucho acerca de @anrdcion recopilada. Ademas; es un
buen método para verificar la calidad de los dafiempre deben investigarse las
inconsistencias o los resultados inesperados, asksddatos originales como punto de
referencia.

Los datos son los valores que toma la variable agta caso. Se llama variable a una
caracteristica que se observa en los individudementos de una poblacién o muestra, la

cual se desea estudiar para realizar las respgcireclusiones.



Una variable se puede clasificar segun su valda dguiente manera:

Continua
Cuantitativa

Discreta

Wariable

_~"Nominal
>
p

<

Cualitativa <~_

-,

™~

Crdinal

» Variables cuantitativas: Son las variables que pueden medirse, cuantificars
expresarse numéricamente, es decir, son aquekaman valores numéricos. Las

variables cuantitativas pueden ser de dos tipos:

v' Continuas: Son aquellas que pueden tomar cualquier valoralel® un rango
numerico determinado.

v Discretas: Son aquellas que no admiten todos los valoresnie@ios en un

rango. Suelen tomar solamente valores enteros.

» Variables cualitativas: Este tipo de variables representan una cualidaililmuto
gue clasifica a cada caso en una de varias casgda situacion mas sencilla es
aquella en la que se clasifica cada caso en udosigrupos, son datos dicotémicos
0 binarios es decir; cuando sélo pueden tomar dimes posibles. Como resulta
obvio, en muchas ocasiones este tipo de clasifinawd es suficiente y se requiere

de un mayor numero de categorias.



En el proceso de medicion de estas variables, esdepuitilizar dos escalas:

v' Escalas nominalesEsta es una forma de observar o medir en laaguddtos se
ajustan por categorias que no mantienen una raldei@rden entre si.

v’ Escalas ordinales Son cualidades que representan un orden y jéearqu

Cuando se realiza un andlisis unidimensional, skzam técnicas tales como: Las
distribuciones de frecuencias y el andlisis deneslidas numéricas. A continuacion

describiremos cada una de ellas.

> Distribuciones de Frecuencia.

La forma de la distribucién de los datos de undabée se denomindistribucion de
frecuenciasla cual tiene por objeto la construccion de talma frecuencias que podran
utilizarse para una mejor presentacion e interpi@tade la informacion contenida en los
datos observados en la muestra.

Uno de los primeros pasos que se realiza en cealgatudio estadistico descriptivo; es la
tabulacidon de resultados; recoger la informaciotadauestra y resumirla en una tabla, en
la que a cada valor de la variable se le asociterrdamados nameros que representan el
namero de veces que ha aparecido, su proporcionregpecto a otros valores de la
variable, etc. Estos numeros se denomiinacuencias En una distribucion de frecuencia

se pueden encontrar:

* Frecuencia absoluta.

* Frecuencia relativa.

* Porcentaje.

* Frecuencia absoluta acumulada.
* Frecuencia relativa acumulada.

* Porcentaje acumulado.



A continuacion se realizara una breve descripc#las frecuencias anteriormente

mencionadas:

Frecuencia absoluta:

Se define como el numero de veces que aparecereudsira dicho valor de la variable y

se denota porin

Frecuencia relativa;

Se define como el cociente entre la frecuencialatasy el tamafio de la muestra, la cual se

denota porf, y se calcula mediante la siguiente formula:

Donde n =Tamafio de la muestrary =frecuencia absoluta.

Porcentaje:
La frecuencia relativa representa tamto por uno,sin embargo, hoy en dia, es bastante

comun hablar siempre en términos tdatos por ciento o porcentajepor lo que esta

medida resulta de multiplicar la frecuencia rekatpor 100 la cual se denota ppr y se

calcula mediante la formula:

p, = f, x100



Frecuencia Absoluta Acumulada:
Se denomina frecuencia absoluta acumulada del walarla suma de las frecuencias

absolutas de los valores inferiores o iguales 8eetenota poN, y se calcula mediante la

siguiente formula:

Frecuencia Relativa Acumulada:
Al igual que en el caso anterior la frecuenciatiedaacumulada, es la frecuencia absoluta

acumulada dividido por el tamafio de la muestraguia se denota poF. y se calcula

mediante la siguiente formula:

N _57 <
=" ' 6 F=>1

Porcentaje Acumulado:

Similarmente se define el porcentaje acumulado ges®ta porP; como la frecuencia

relativa acumulada por 100, la cual se calculaiamel la siguiente formula:

P =F x100
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La forma de resumir lo expuesto anteriormente, ediante la representacion estructurada
en forma de tabla, en la cual se presenta de mangeaada los distintos valores de una

variable en estudio y sus correspondientes frecagenSu forma mas comuin es la

siguiente:

Tablal. Distribucién de frecuencia para variables tscretas.

Valores de la| Frecuencias Frecuencias Frecuencias Frecuencias
Variable Absolutas Relativas Absolutas Relativas
n Acumuladas | Acumuladas
Xi n fi =_1
! n i
i F = z f.
Ni = Z nj =1 J
j=1
Xl nl fl Nl = rll Fl = fl
X2 n2 f2 N2 = Nl +n2 F2 = Fl + f2
X n f, N, =N, +n, F=F,+f
X, Ny fi N, =n F. =1
Zni =n z f =1

La elaboracion de la distribucion de frecuenciasudi@ variable continua plantea algunos
problemas que no se dan en el caso de variableetdis. Se trata de decidir el nUmero de
intervalos en los que hay que agrupar los valoeetadvariable, asi como la amplitud o

recorrido de los mismos debe ser igual. Estas iomest no tienen una respuesta

determinada de antemano. La solucion dependeradi#eoaso concreto, por lo que no tiene

11



sentido entrar en detalle de las distintas situmsoque pudieran darse. Otro problema
surge cuando un valor de la variable coincide exaehte con un extremo del intervalo,
con lo que hay dudas sobre su inclusion en estevalbd o el siguiente. Como solucion a
este problema es habitual proceder a definir iatesvabiertos por la izquierda y cerrados

por la derecha.
Antes de presentar la tabla de distribucion sendeflos siguientes conceptos:

a) Si se define el intervalo i-ésimo con(dli_l—Li] las fronteras del intervalo, se
llaman limites inferior y superior de la clase y denotan porlL,_,L,

respectivamente.

b) Amplitud de la clase: Es la diferencia entre elténsuperior e inferior del intervalo.

Asi para el intervalo i-ésimo, la amplitud vendedld por:

a =L -L,

c) Marca de clase: Es el punto central de cada iftegvauele representarse pgr,

por lo que para el intervalo i-ésirsera:

(L)
' 2

12



En general, una distribucion de frecuencias pasavamniable continua sera como la que se

presentara a continuacion:

Tabla 2. Distribucion de frecuencia para variablecontintas.

Valores Amplitud Marca de | Frecuencias| Frecuenciag Frecuencias Frecuencias
intervalos Absolutas Relativas Absolutas Relativas
a'i Clase Acumuladas Acumuladas
L. —L| n n ‘
( i-1 ]. X [ fi =_1 i F :Z fj
n N, = z n j=1
i=1
(Lo - Ll] a X n, f1 N1 =n F1 = fl
(Ll -L, a, X, n, f, N, =N, +n, | F, =F +f,
(Lz - L3] a, X3 Ny f3 N3 = N2 +tn, F3 = F2 + f3
(Li—l - LI] a X n, f N, =N_,+n| F=F,+f
(Lk—l - Lk] CH Xy N, fe N, =n f, =1
dYono=r > f =1
i i
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En resumen, se utilizan las distribuciones de &acias para realizar un analisis univariado
de la informacion obtenida de la muestra, cuyaliind es representar de forma
estructurada y en forma de tabla, toda la inforémaque se ha recogido sobre las variables

en estudio.

> Graficos Estadisticos.

En estadistica se denomina gréaficos, a las imaggnescombinando la utilizacion de
sombreado, colores, puntos, lineas, simbolos, ragnéexto y un sistema de referencia
como coordenadas que nos permiten presentar inf@meuantitativa y cualitativa.

La utilidad de los graficos es doble, ya que puestgnir como sustituto a las tablas, o bien
constituyen por si mismos una poderosa herrampareel analisis de los datos, siendo en
ocasiones el medio mas efectivo no sélo para d@sgriresumir la informacion, sino
también para analizarla.

Los graficos son medios popularizados y a menudarids convenientes para presentar
datos, se emplean para tener una representacidal dis la totalidad de la informacion; en
forma de dibujo de tal modo que se pueda percigiirhente los hechos esenciales y
compararlos con otros.

A continuacion se describe cada uno de los graficesse utiliza segun el valor que toma

la variable en estudio.

Graficos para Variables Cualitativas o Atributos.

« Diagrama de barras: Recibe el nombre de diagrama de barras el grgfiecasocia
a cada valor de la variable una barra, generalmetecal y proporcional a las

frecuencias absolutas o relativas con que se geesen

» Diagrama de SectoresSe construye tomando un circulo, el cual dividdagros
sectores como clases se tengan, siendo el arcaimelo proporcional a las
frecuencias absolutas; también se puede realizarla® frecuencias relativas o

porcentajes.
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Para determinar el arco circular que corresponzia clase se relaciona el total de
observaciones con los 360° grados de la circurde&xenada sector debe tener un
area proporcional a su frecuencia que suele vedicada en tanto por ciento.

El angulo en grados del sector circular correspantdial valor i-ésimo observado

viene dado por:
a;, =360xf.

* Pictograma: Quizas es el tipo de grafico mas atractivo a ldayipues en él
aparecen dibujos que hacen alusion al fenomenaliadty mediante su tamafio,
forma, etc.

Para realizarlo se representan a diferentes esualasismo dibujo teniendo en
cuenta que el perimetro del dibujo tiene que sepgrcional a la frecuencia, pero
esto puede incurrir en un efecto visual engafoso,qye a frecuencia doble
corresponde un dibujo de area cuadruple, con Ibtimurge un inconveniente debido
a la falta de precision.

A pesar de este inconveniente este tipo de graganuy utilizado por los medios
de comunicacion a la hora de hacer que el publcespecializado comprenda

temas complejos; sin necesidad de dar una expicacimplicada.

Graficos para Variables Cuantitativas.

Para este tipo de variables, se tiene diferent&icgs segun el tipo de frecuencia que se
utilice, y ademas se debe de tener en cuentavarilble es discreta o continua.

Segun el tipo de frecuencia usada se dividen en:

a) Diagramas diferenciales:Representan el nimero o porcentaje de elementos de

una modalidad. Se representan a partir de lasénetas absolutas o relativas.
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b) Diagramas integrales:Representan el nimero de elementos de una madlalida
inferior o igual a la dada. Se representan a pagtilas frecuencias acumuladas.

Este tipo de diagramas no tiene ningun sentido yaiables cualitativas.

Gréaficos para Variables Cuantitativas Discretas.

Diagrama de barras: Su representacion es idéntica a la explicada pariables
cualitativas, las barras deben de ser estrechasypastrar que los valores que toma
la variable son discretos. Se usan cuando se peeteacer un diagrama diferencial

utilizando variables discretas.

En el caso de realizar un diagrama integral, es,degsando frecuencias acumuladas, las

barras aparecen formando una escalera.

Gréficos para Variables Cuantitativas Continuas.

Histograma: Es una representacion grafica de una variabliorena de barras, el
cual se construye a partir de la tabla de distidycen el eje de las abscisas se
construyen unos rectangulos que tienen por basaniaitud del intervalo y el
criterio para calcular la altura de cada rectangds el de mantener la
proporcionalidad entre las frecuencias absolutaslativas de cada intervalo y el
area de los mismos.

Poligono de frecuencias.Se construye facilmente una vez representado el
histograma, y consiste en unir los puntos del grstma que corresponden a las
marcas de clase de cada intervalo por segmentesides.

La diferencia esencial entre los histogramas yplaggonos de frecuencias es que
estos Ultimos proporcionan una representacion negzada de la distribucion de

frecuencias.
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En resumen, dependiendo de la variable estadégieae analice; asi se realizara el tipo de
gréfico correspondiente, para hacer un andlisisalide la informacion contenida en la
poblacion o muestra, de forma de que ésta infoldnacie pueda observar de una manera

mas sistematica y resumida.

Por lo tanto en la tabla 3, se resume el tipo déiagr a realizar, segun el tipo de variable

estadistica que se utilice en cada caso.

Tabla 3. Graficos segun el tipo de variables.

Tipo de Variable Diagrama o Grafico
Cualitativa Barras, Sectores, Pictogramas
Cuantitativa (discreta) Diferencial (barras)

Integral (escalera)

Cuantitativa (continua) Diferencial (histograma, poligono de frecuencias)
Integral (diagramas acumulativos)

> MEDIDAS NUMERICAS.

Medidas de Posicién Central.

Las medidas de posicidon central tienen como olgjet¥ sintetizar los datos en un valor
representativo y ademas indicar con precision efrgade un conjunto de observaciones.
Algunas de las medidas de tendencia central mbsadtis son la media, la mediana y la

moda.
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* La Media o Media Aritmética.

La media de las observaciongsx,,...,x,; €s la suma de todas las observaciones entre el

namero total de observaciones y se denotaxp@alculandose de la siguiente manera:

n
2%
;( - i=1

n
La media, es una medida apropiada de tendencisat@ara muchos conjuntos de datos.
Sin embargo, dado que todas las observaciones gleaipara su célculo, el valor de la
media; puede afectarse de manera desproporciormada pxistencia de algunos valores

extremos.

* La Mediana.
La mediana de un conjunto de observaciones; esl@l gue divide al conjunto de datos en

dos partes iguales; en el cual el 50% es menoélgyel otro 50% es mayor que él.

v Si el total de valores que toma la variable endéstas impar, al ordenar los datos

. : ... n+l
de forma creciente o decreciente, el valor que zmirdn|po05|C|onT corresponde a

la mediana; el cual es el valor central del cotgw®e datos.

v Si el total de valores que toma la variable endistas par, al ordenar los datos de
forma creciente o decreciente, el promedio que acilgs valores de las posiciones

n_ n . .
—y E+1 corresponde a la mediana, el cual es el valarraletiel conjunto de

2
datos.
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* La Moda.
La moda de un conjunto de observaciones, es el dalda observacion que ocurre con
mayor frecuencia en el conjunto, es decir, el valgr mas se repite.

En resumen, el propésito principal de las medidapasicion central, seréa para estudiar las

caracteristicas de los valores centrales de lailiistén y para comparar o interpretar
cualquier puntaje en relacion con el puntaje céottipico.

Medidas de Posicion.

* Cuantiles.
Los cuantiles son medidas de posicion que detemiasubicaciones de los valores que
dividen un conjunto de observaciones en partesleguas decir; en intervalos que
comprenden la misma cantidad de valores, los cyaleden ser cuatro, diez o cien partes

iguales.

Los cuantiles mas usados son:
v' Cuartiles
v" Deciles

v" Centiles o Percentiles

Para algunos valores se dan nombres particulares a los cuantiles)Q (u

U Q(u)

2 Medianal

1, 2, 3 | Cuartileg

1, 2,....., 9 Deciles

1, 2,...,99 Centiles
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* Cuartiles.
Los cuartiles son los tres valores que dividenaaljunto de datos ordenados en cuatro

partes porcentualmente iguales y usualmente soatatbys porQ,,Q,,Q, .El segundo

cuartil es precisamente la mediana. El primer dued el valor en el cual o por debajo del
cual queda un cuarto de los datos, es decir; un @%dos los valores de la sucesion
ordenada; el tercer cuartil, es el valor en el auglor debajo del cual quedan las tres
cuartas partes de los datos es decir; un 75%sdi#alos.

Esquematicamente se tiene:

Esquema 1. Representacion de los Cuartiles.

0% 25 50 75 100%

Q, Q, Q,

Q, Primer cuartil, Q, Segundo cuartil, Q, Tercer cuartil

» Deciles.
Los deciles son valores que dividen la sucesiondai®s ordenados en diez partes
porcentualmente iguales, son también un caso pkmtide los percentiles. Los deciles se
denotan porD,,D,,...D,, que se leen primer decil, segundo decil, etc.
El primer decil; Es el valor en el cual o por debadg¢l cual queda el 10% de los datos y por
encima el 90% de ellos; el tercer decil, es elvatoel cual o por debajo del cual queda el

30% de los datos y por encima el 70% de ellos.
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Esquematicamente se tiene:

Esquema 2. Representacion de los Deciles.

100%

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%
| | | | | | | | | | |
| 1 1 1 1 1 1 1 1 | I
D, D, D, D, D, Dq D, D, D,
D, Primer decil, D, Segundo decil, D, Tercer decil,......,D 4 Noveno decil

* Centiles o Percentiles.

Los percentiles son valores que dividen la suced®rdatos ordenados en cien partes

porcentualmente iguales. Los percentiles se dermgar?,, P, ... Py, leidos como, primer

percentil,..., nonagésimo noveno percentil.

El segundo percentil; es el valor en el cual odedrajo del cual queda el 2% de los datos y

por encima el 98% de ellos; el décimo percentikleslor en el cual o por debajo del cual

gueda el 10% de los datos y por encima el 90%lds. el

Esquematicamente se tiene:

Esquema 3. Representacion de los Centiles 6 Perdéed.

0% 1% 2% 3% 4% 5% 6% 7% 8% 9% 10% 50% 60%  70%  99% 100%
1 1 | [ [ | | | | | |
| I I [ T | | | | [ I I
PP, P P P P, P, P, P P, Pso Pso P Pos
P, Primer percentil, P, Segundo percentil, P, Tercer percentil,...... P,s Nonagésimo noveno percentil.
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En forma general se puede calcular los cuantileiante el siguiente esquema:

Esquema 4. Algoritmo para calcular los Cuantiles.

Ordenar Datos

&

y

RRLILS
q
Entero Fraccior
d(c,)=A+05 d(Ck) = B, el siguiente entero méas
grande
Y
C, esta a la mitad del valor del ¥
dato en la A-ésima posicion y ¢l C, es el valor del dato en la B-ésina
valor cel siguiente dat posicion.

Nota: Cuando se desee calcular los cuartiles el vade ¢ qsera:k = 1,23 y q=4; para

los decilesk = 123..9 y q=10; para los percentilek = 123..99y q=100.

En resumen, se utilizard las medidas de posiciara proporcionar diferentes medidas
cuantitativas de donde estd el centro de los dgtamlemas ayudaran para encontrar
medidas que sinteticen las distribuciones de frezas. En vez de manejar todos los datos
sobre las variables, tarea que puede ser incomsedaede caracterizar su distribucion de
frecuencias mediante algunos valores numeéricagieptio como resumen de los datos un
valor central alrededor del cual se encuentramiloistios los valores de la variable. La
descripcion de un conjunto de datos, incluye comelamento de importancia la ubicacion

de éstos dentro de un contexto de valores posibles.
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» Medidas de Dispersion.
Las medidas de dispersidn se utilizan para obterfermacion complementaria a las
medidas de tendencia central y miden la forma daocse distribuyen los datos que
integran una poblacién o muestra. Las medidas sfeediion mas usadas son: El rango, la

varianza y la desviacion estandar, las cualess&iden a continuacion:

* El Rango.
El rango, es la diferencia entre la observacion grasde (méaximo) y la mas pequeia
(minimo) de los datos de una distribucion estaxdistel cual se calcula mediante la

siguiente formula:

R:Nméx_l\I i

min
* La Varianza.

La varianza de las observaciongsx,,...,x,; €s en esencia, el promedio del cuadrdelo
las distancias entre cada observacion y la mediaaigunto de observaciones, con el fin
de eliminar los signos negativos, es decir; sumaados los cuadrados de las diferencias
de cada valor respecto a la media y dividiendo essultado por el numero de
observaciones que se tengan. Si la varianza eslladdc a una poblacion (Total de
componentes de un conjunto), la cual se denotaspoly se calcula mediante la siguiente

formula:

Donde o representa la varianza poblacional,representa cada uno de los valorgs,

representa la media poblacional y es el nimero de observaciones o tamafio de la
poblacion. En el caso que estemos trabajando canmurestra la ecuacién que se debe

emplear es:
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Donde s* representa la varianza muestral, representa cada uno de los valorgs,

representa la media de la muestranyes el niumero de observaciones o tamafio de la
muestra.

Si se observa la ecuacion anteriormente descetmugestra que se le resta uno al tamafio
de la muestra en el denominador; esto se hace Icohjetivo de aplicar una pequefia
medida de correccidn a la varianza, intentandorteao®s representativa para la poblacion
aunque por lo general se utiliza como denominadtr 8. ES necesario resaltar que la
varianza da como resultado el promedio de la deigwia pero este valor se encuentra
elevado al cuadrado

Por lo tanto, la varianza es una medida razonaligmguena de la variabilidad de los
datos; debido a que si muchas de las diferencragsmdes o pequefias, entonces el valor
de la varianza sera grande o pequefio. El valoa darianza puede sufrir un cambio muy
desproporcionado; aun, mas que la media por ldeexis de algunos valores extremos en

el conjunto.

» Desviacion Estandar
Es la raiz cuadrada positiva de la varianza.
La expresion de la desviacion estdndar poblacigealcalcula mediante la siguiente

formula:
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La varianza y la desviacion estandar, no son medidavariabilidad distintas, debido a que
la dltima no puede determinarse a menos que secaie primera.

En resumen, las medidas de dispersion se utilizaa medir el grado de dispersion que
tiene una variable estadistica en torno a una raedié posicion o tendencia central, y

ademas indica la representatividad de dicha medida.

1.1.2 ANALISIS BIVARIADO.

Una distribucion se denomina bidimensional si pzada elemento de una poblacion o
muestra se considera las medidas referentes aadables. Estas dos variables pueden ser
del mismo tipo ambas cuantitativas o cualitatigalsien una de ellas puede ser cualitativa y
la otra cuantitativa.

El interés del estudio bidimensional frente a Ioglimensionales, reside en la informacion
adicional que proporciona la observacion simultasheambas variables, como la posible
existencia de dependencias estadistica y funcesrieg las dos variables.

La relacion funcional y estadistica entre ambambibes se describe a continuacion:

» Relaciéon Funcional Cuando es posible predecir con exactitud losrealde una
variable a partir de los de la otra, entonces se due ambas variables estan en

relacion funcional. Dada las variabléX,Y) existira una funciénf(x) tal que

y, = f(x ). Para cada valor de se puede conocer el valor ge

» Relacion Estadistica Cuando no es posible expresar mediante una funcié
matematica la relacion existente entre ambas Masabs decir; cuando los valores
gue toma una de las variables estan relacionadososovalores que toma la otra,

pero no de manera exacta.
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+ DISTRIBUCIONES BIDIMENSIONALES.

Cuando se quiere describir conjuntamente dos Jasatstadisticas, el primer paso sera
representar los datos en una tabla de distribudeifrecuencias. Ahora, a cada caso le
corresponde no un valor, si no dos (uno para cadala las variables), los pares de valores
asi formados constituyen la distribucion bidimenalo

La distribuciéon de frecuencias es una tabla deadebtrada, en la que se recogen tanto las
frecuencias de cada una de las variables por sEparamo los pares de valores que cada
caso obtiene en ambas variables (Frecuencia capjunt

Los valores de cada variable pueden aparecer supago agrupadas en intervalos, no
teniendo por qué ser el niumero de intervalos dedl@s variables iguales entre si,
precisamente como la amplitud de los mismos.

Considérese la variabl¥ que toma los valoreg,, x,,........ X, Y la variable Y que toma
los valoresy,, Yy, ,........ .Y,-Ahora, la distribucién de frecuencias viene detaada por las
parejas(xi , yj) de valores y sus correspondientes frecuenciaguahs o numero de veces

gue se repiten dichas parejas. Andlogamente comaselunidimensional se pueden definir

las frecuencias relativas y acumuladas.

+ Representacion Tabular.
Las representaciones tabulares mas usuales esodgbicimensional son:

1. Cuando el numero de observaciones es pequefoal@bles se pueden presentar
en forma detabla simplecon dos filas o columnas conteniendo las paregs d

valores como se representa a continuacion:

Tabla 4. Representacion de una tabla simple.

Variable X |xl X,

VariableY Y, Y,
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2. Cuando el numero de observaciones es grande, pemsgponde a pocas parejas
distintas, éstas se pueden presentar en formtahkla simplecon tres filas o

columnas conteniendo las parejas de valores y reasiehncias correspondientes
CoOmo se presenta a continuacion:

Tabla 5. Representacion de una tabla simple.

Variable X | VariableY Frecuencia
Xl yl nl
X2 y2 r12
xk yk nk
n

3. Cuando hay un gran numero de observaciones cofapalistintas, los datos se
disponen en una tabla de doble entrada, en laoguealores de cruce de cada fila 'y
columna, representan la frecuencia de la correspotadpareja de valores como se
presenta a continuacién en la tabla 6:
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Tabla 6. Representacion de una Tabla de Doble Entda.

y yl )’:; ......... .J"?Jf }’5 _f!
X

! ny VI 2y Ay ny A
xz "321 nzz ......... ':";2_; r’gzk .’32 f2
& | L I R H?’ Mg, R; j;
'x?‘ "EI!]. "g.u ......... "3,[51' "EML "3.’!. fﬂ.
B A1 I 7 "y n.

J; A1 VLY I I 1

+ TIPOS DE DISTRIBUCIONES.

Cuando se estudian conjuntamente dos variablegrsires tipos de distribuciones:

Conjuntas, Marginales y Condicionadas.

a) Distribucion Conjunta.

Es la sucesion de los distintos valores de unabiaribidimensiona(X,Y) en la muestra

junto con sus respectivas frecuencias absolutakbvas.

- La frecuencia absoluta conjuntaiene determinada por el nimero de veces que

aparece el par ordenadg, { y;) en la muestra o la poblacion, y se representa por

n .
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- La frecuencia relativa conjunteel par (;, y,); es el cociente entre la frecuencia

absoluta conjunta y el nimero total de observasignge denota pof; la cual se

calcula mediante la siguiente formula:

n;
—_
f, =

n..

Las siguientes propiedades que se cumplen entrieelasencias de distribucién conjunta
son:

1) La suma de las frecuencias absolutas conjuntasndigia a todos los pares es igual
al total de observaciones.

2) La suma de todas las frecuencias relativas corguextendida a todos los pares es
igual a la unidad.

b) Distribuciones Marginales.
Son distribuciones de frecuencia de cada una derdaables de manera individual o
independiente.

- Frecuencia absoluta marginal del valot de X : Esel valor n, que representa el

nuamero de veces que aparece el valode X e Ytoma cualquiera de sus valores

posibles en la muestra. De forma que:
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- Frecuencia absoluta marginal del valgr, deY: Es el valorn; que representa el

nuamero de veces que aparece el valodeY y X toma cualquiera de sus valores

posibles en la muestra. De forma que:

- Frecuencia relativa marginatle x, de X : Es la proporcion de individuos de la
muestra para los qu& toma el valorx, e Ytoma cualquiera de sus valores

posibles en la muestra. Se denotafpoy viene dada por:

- Frecuencia relativa marginatle y, de Y: Es la proporcion de individuos de la
muestra para los qu¥ toma el valory;, y X toma cualquiera de sus valores

posibles en la muestra. Se denota pory viene dada por:

Las siguientes propiedades que se cumplen entfeetagencias de distribucion marginales
son:

Se cumplen las siguientes relaciones entre lagdrexas de distribuciones marginales:

1. La suma de frecuencias absolutas marginales dariable X, es igual al nimero

de observaciones que componen la muestra.

>n =n.
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2. La suma de las frecuencias relativas marginaldés dariable X, es igual a 1.
> f =1

3. Las dos propiedades anteriores se cumplen tambr@rigvariabley.

c) Distribuciones Condicionadas.

Estas distribuciones son de tipo unidimensionahy tue construirlas en términos de una
condicion previa. En este sentido se tendra lailolistion de los valores de la variable,
condicionada a que la variab¥etome un valor concreto y viceversa.

Si se define la condicionada de la variable entonces los valores que puede tomar esta
variable son los mismos que los de la marginafjrico que cambia son sus frecuencias

absolutas que se representan pgr; si se trata de la condicionada de la variablelos
valores de esta distribucion son los mismos qued®sla marginal deY, pero las
frecuencias absolutas son distintas y se represeotd);; .

La distribucién condicional no es Unica, al contrale lo que ocurre con la marginal, habra

tantas como valores tome la variable condicionante.

= Condicionando la variableX a un determinado valor d¥: Se considera a los

n; individuos de la poblacién, como la modalidgdde la variableY , obsérvese
en la columna j-ésima de la tabla 6, sus elementos que constituyen una
poblacion, la cual es un subconjunto de la pobiatiéal. Sobre este subconjunto

se define la distribucién de<; condicionada pory,, que se representa por

Xy, .

= Frecuencia absoluta condicionada pad& = x;, dado queY =vy,: Es el nUmero
de veces que se repite el valor xeteniendo en cuenta solo aquellos valores en

quey =vy,.
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» Frecuencia relativa condicionada pakadado queY =y, ; viene dada por:

n.
f  =-L
i/~
n,
= Condicionando la variabler a un determinado valor d& : Se considera a los

n individuos de la poblacion, como la modalidagl de la variable X,
obsérvese en la columna i-ésima de la tabla 6nsusdementos que constituyen
una poblacion, la cual es un subconjunto de la goodnh total. Sobre este

subconjunto se define la distribucion dé; condicionada porx,, que se

representa pov/x .

* Frecuencia absoluta condicionada paia=y, dado queX =x: Es el nUmero
de veces que se repite el valor yeteniendo en cuenta solo aquellos valores en

que X =X;.

* Frecuencia relativa condicionada pavadado queX = x;; viene dada por:

nij
Ly

Los datosbivariadosconstan de valores de dos variables diferentesiolot® de elementos
de la misma poblacion. Cada una de las dos vasigilede ser de naturalezzlitativa o

cuantitativa
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+ TABULACION DE VARIABLES ESTADISTICAS BIDIMENSIONALE  S.

Segun el tipo de cada variable se van a consittesatipos de combinaciones:

= Ambas variables cualitativas (atributo).
» Una variable cualitativa (atributo) y otra cuartiita (numerica).
= Ambas variables cuantitativas (ambas numéricas).

A continuacion se describiran las tablas y grafipasa representar cada una de estas
combinaciones de dos variables.

/7

+ Dos variables Cualitativas Cuando los datos bivariados resultan de doshlasa
cualitativas (de atributo o categoricas), a merodalatos se disponen en una tabla
cruzada o de contingencia; donde, en las filasbssan los niveles de una de las
variables (atributos) y en las columnas las detia; @n las celdas resultantes del
cruce de las filas y las columnas se incluye el eardmde elementos de la
distribucion que presentan ambos niveles, la tdblaontingencia tendria la forma
de la tabla 6.

Donde:
n,: Es el Numero de elementos de la distribuciongresentan el nivel i—é€simo de

la variable X y el nivel j — ésimo de la variabhé.

Kk
n = Z n; es la frecuencia absoluta del vakrde la variableX .
=

h
n, = Z n, es la frecuencia absoluta del valpr de la variabley .
i=1

n, . . :
f, =— eslafrecuencia relativa del valgr de la variableX .
SN,

n; : : :
f =1 es la frecuencia relativa del valgy de la variabley .
N
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Las tablas de contingencia a menudo presentan rgajes (frecuencias relativas). Estos
porcentajes pueden estar basados en toda la muestra las clasificaciones de la

submuestra (renglones o columnas) como se preseatainuacion:

» Porcentajes basados en el gran total (toda la mues).
La tabla de contingencia que se presenta en la &lguede convertirse facilmente
en porcentajes del total, al dividir cada elemedeola tabla con el gran total y

multiplicar por 100 el resultado. La tabla tendaigiguiente forma:

Tabla 7. Tabla cruzada en porcentajes basados enggian total.

Y1 Y2 yj Y n.

%) [rr']llj x100 (?}“] x100 {r:'] x100 (':llkj x100 [rn'lj x100

X2 [nﬂj x100 (nzzj x100 (n“j 100 [n”] x100 ["2] x100
n.. n.. n.. n.. n.

% (nlj x100 (nzj x100 (nJJ <100 (”kj x100 (nj x100
n. n.. | (. {ln. n..

X; (nmj x100 (nhzj %100 My x100 M x100 M ] 100
n. n. n" n" n“

n; (”l] x100 (”Zj x100 (nlj x100 (nkJ x100
n. n.. n.. n.. 100%
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» Porcentajes basados en los totales por rengldn
Los elementos de la tabla 6, pueden expresarse poraentajes de los totales por
renglén al dividir cada elemento del renglon comotdl de éste y multiplicar por

100 el resultado. A continuacién se presenta la@stra de la tabla para este caso:

Tabla 8. Tabla cruzada en porcentajes basados lostéles por renglon.

y
Y1 Y, Y Ys n;.

_ 100%

X [nn}qoo [anJxloo [nlljx 100 [nlkaloo °
n, n, ny i

A 100%

%o (”ﬂJ x100 (”ZZJ x100 [nz,J x100 [”ij x100 °
n, n, n, n,

" | n _ 100%

| (”1} x100 (nzj x100 ['j x100 (nkJ x100 ’
n; n, n; n;

4 100%

X (“MJ x100 (”mj x100 (n"'J x100 (r:‘kj x100 ’
Ny, n, ny, h.

_ . 100%

n, [”lj x100 (”Zj %100 (nlj x100 (”kJ x100 ’
n.. n. n. n.
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» Porcentajes basados en los totales por columna.
Asi mismo; los elementos de la tabla 6, tambiéndeneexpresarse como
porcentajes de los totales por columna, al diddda elemento de la columna entre
el total de ésta y multiplicar por 100 el resultadlocontinuacion se presenta la

estructura de la tabla para este caso:

Tabla 9. Tabla cruzada en porcentajes basados ersltotales por columna.

y

n. | 100 100% 100% 100% 100%
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Como a las variables cualitativas no se les puedet®r a operaciones basicas por estar
expresadas en escalas nominales u ordinales,meod@ntido entonces de hablar de medias
marginales, condicionadas, varianzas, etc.; gjusde calcular la moda en el caso de que
se empleara una escala nominal y la mediana giliga escalas ordinales.

Para variables cualitativas, la informacion de sgpaede ser presentada en un gréfico de
barras; este grafico, se usa para representardasehcias observadas en clasificaciones
dobles, es decir; cuando son dos los criterioslakficacion, para variables cualitativas o
cuantitativas discretas. Su forma de construcc®rsimilar a la del grafico de barras
simples, soOlo que en este caso se representanadables. El hecho de ser doble, triple,
cuadruple, etc., parte del nimero de niveles gngatda variable, que no es el criterio
principal de clasificacion. Las barras que integnaa barra multiple se colocan juntas o
ligeramente solapadas.

Medidas de relacién entre variables ordinales.

» Coeficiente de correlacion de Spearman.

Esta prueba estadistica permite medir la correlagiasociacion de dos variables y
es aplicable cuando las mediciones se realizamarescala ordinal, aprovechando
la clasificacidén por rangos.

La metodologia para calcular el coeficiente deetacion de Spearman, consiste en
ordenar todos los casos para cada una de las learidd interés y asignar un rango
consecutivo a cada observacion de cada una deat@bles por separado. Si la
asociacion lineal entre ambas variables fuera gierfse espera que el rango de la
variable X ; fuera exactamente igual al rango de la variablepor lo tanto el
coeficiente se calcula en base a las diferencgstradas en los rangos entre ambas

variables, esperando que estas diferencias fueran c
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Conforme mayores son las diferencias observaddasenrdenaciones de ambas
variables, mas se alejaria la relacion de ser gtarf@®ara evitar que las diferencias
positivas anulen las diferencias negativas y prieasi las decisiones equivocadas,
el estadistico se calcula en funcion de la sumdadediferencias elevadas al
cuadrado, la cual se denota pmry se calcula mediante la siguiente formula:

n

6> d?

i=1

p=1 n(nz—l)

Donde:

d.: Es la diferencia entre el rango del casen la variableX , y en la variabley.

n: Tamafo de la muestra expresada en parejas desrdadas variables.

Propiedades

El coeficiente de correlacion de Spearman; se ertiausiempre comprendido entre

los valores -1y 1.

Si p =1, hay correlacion directa maxima.

Si p = -1, hay correlacion inversa maxima.

Medidas de relacién entre variables nominales.

En muchos casos la relacién entre determinadaablesi no puede medirse con una escala

cuantitativa, al no cuantificarse numéricamenteviasables no se puede hablar de una

correlacion directa o inversa. Por lo tanto; cuaseldice que dos variables nominakse

Y estan relacionadas, se quiere decir; que las migpes deX son diferentes en cada

categoria de¥. Si X e Y no estan relacionadas, entonces las proporciomnes deran

iguales en las distintas categoriasvde
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Las frecuencias que se espera obteneX ® Y estuvieran relacionadas se les denomina
frecuencias observadag a las frecuencias que esperariamos obteneX se Y no

estuvieran relacionadas se les denorfriecuencias esperadas.

> Ji-Cuadrado.

La prueba Ji-cuadrado permite determinar si dombias cualitativas estdn o no
asociadas. Si al final del estudio concluimos @seviariables no estan relacionadas
se puede decir; con un determinado nivel de cardigoreviamente fijado, que
ambas son independientes.

Para el célculo de esta prueba, es necesario obl@nhdrecuencias esperadas
(aquellas que deberian haberse observado si laekipdde independencia fuese

cierta), y compararlas con las frecuencias obsess/ah la realidad, la cual se

denota pory? y se calcula mediante la siguiente férmula:

Donde:

Oij .Es la frecuencia conjunta observada en laifijala columnaj .
E; :Es la frecuencia conjunta esperada en laifilp la columnaj, suponiendo

independencia entre las variables.

Para calculaiE,

ij 7

se emplea la siguiente formula:

El estadisticoy® mide la diferencia entre el valor que debiera ltasisi las dos

variables fuesen independientes y el que se hanaloke en la realidad. Cuanto
mayor sea esa diferencia (y, por lo tanto, el vdelrestadistico), mayor sera la

relaciéon entre ambas variables. El hecho de quelifasencias entre los valores
observados y esperados estén elevadas al cuadragloestadisticoy® convierte

cualquier diferencia en positiva.
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Las hipdtesis nula a contrastar, sera la indepangentre las variables; siendo la hipotesis

alternativa la dependencia entre las variables.
El valor de Ji-Cuadradoalculado se compara con un valor tabulado deydnde tabla,
para un nivel de confianza determinado;(ry-1)(k -1) grados de libertad. Donda;

representa el numero de filas de la variable y kesta definido como el nimero de

columnas de la variablé.
Si el valor calculado es mayor que el valor deatda de unay? ..., , significa que las

diferencias en las frecuencias observadas y lasdreias tedricas o0 esperadas, son muy
elevados y por lo tanto; con un determinado nivelcdnfianza se concluira que existe

dependencia entre las variables analizadas.

Otra forma para determinar si existe o no dependesntre las variables analizadas se

tiene el p-valor; que usualmente reportan la mayde paquetes estadisticos. No es mas
gue la probabilidad de obtener, segun esa distdbuain dato mas extremo que el que

proporciona el test o, equivalentemente, la prdiokioi de obtener los datos observados si
fuese cierta la hipétesis de independencia. Shelgr es muy pequefio (usualmente se

considera p < 005) es poco probable que se cumpla la hipotesis yida deberia de

rechazar.

Interpretacion:

« Si y*=0; las variables son independientes.

« Si x*>0; las variables estan relacionadas entre si.

+ Una variable cualitativa y otra cuantitativa: Cuando los datos bivariados resultan
de una variable cualitativa y otra cuantitativayalor cuantitativo es visto como
una muestra separada, identificada por los nividdels variable cualitativa, y estas
pueden ser presentadas mediante gréaficas de lagitadas o de caja y bigotes. A

continuacion se describen cada uno de estos gsafic
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» Gréfico de barras apiladas Muestra todas las series apiladas en una sala bar
para cada categoria. El ancho de cada barra esndetdo por el total de todos

los valores de las variables para cada nivel.

» Diagramas de cajas o bigotesEn este tipo de grafico se representan, los
valores maximo y minimo, los cuartiles inferior ypsrior (percentil 25 y 75
respectivamente) y la mediana (percentil 50) saesgmtan en una caja
rectangular alineada, ya sea horizontal o vertieatsn La caja se extiende del
cuartil inferior al superior, y es atravesada ddado a otro por la mediana. A
partir de los extremos de la caja se extiendemdiftbigotes”) hasta los valores
maximo y minimo. En el caso para dos variablesesetque en el eje de las
abscisas, se ubica el nivel o la categoria de fiahia cualitativa y se dibuja
para cada nivel de esta un gréfico de cajas o dsgoton los valores

correspondientes de la variable cuantitativa psrgd comparar los resultados.

Cuando tenemos la informacién de una variable tatiath y otra cuantitativa, se

dispone de una tabla de contingencia como se @nasteriormente en la tabla 6.

/7

+ Dos variables cuantitativas Cuando los datos bivariados resultan de doshlasa
cuantitativas, se acostumbra expresar los datcsnmdéitamente emparejados como
(X,Y), donde X es la variable de entrada (conocida como variable
independiente) y laYes la variable de salida (conocida como variable
dependiente). Se llamamparejadosporque para cada valaX corresponde un
valor Y del mismo origen. Estos datos se representanaitabfa de correlaciones,
la cual estudia simultaneamente dos variabk® Y; que se representara

genéricamente comax(; y,; n; ), dondex;; y,, son dos valores cualesquiera y
n, es la frecuencia absoluta conjunta del valormésile X con el j-€simo deY .

La cual tiene la estructura de la tabla 6.
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Donde:

n, indica, el nimero de veces que apargceonjuntamente cory,; mientras que

n,,, muestra la frecuencia conjuntaxgeon vy, , etc.

Las representaciones graficas mas importanteslaardistribuciones bidimensionales de
variables cuantitativas son: Diagrama de dispersiiagrama de frecuencias y el

estereograma. A continuacion se describen cadaeietios.

= Diagrama de dispersion Consiste en la representacion de los distintosspde
valores sobre un eje cartesiano. De esta fornaka, par viene representado por

un punto del plangy que forman una nube de puntos. La frecuencia di gar

de puntos puede representarse utilizando distiatnafios de puntos.

= Diagrama de Frecuencias Este tipo de representacion esta indicado para
variables discreta, el cual consiste en una reptasién en tres dimensiones,
dos para las variables y una tercera para lasdnetas. El resultado son una

serie de puntos o barras ubicadas en el puntolaeb xy correspondiente al

par de valores y cuya altura representa la fre¢aefisoluta o relativa.

= Estereograma Se utiliza para representar variables continussiltlidas en
intervalos. Se realiza analogamente al diagramafreleuencias utilizando
paralelepipedos, en vez de barras o0 puntos, cuyjomen representa la

frecuencia absoluta o relativa correspondiente.

Medidas de relacién entre variables cuantitativas.

» Covarianza: Se llama covarianza d¥ e Y a la media aritmética de los productos
de las desviaciones de cada variable respecto dedia. También se denomina

varianza conjunta o sincronizada de las varialdes Y .
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La covarianza, mide la forma en que varian conjuatde dos variableX eY, la

cual se denota p@xy y se expresa mediante la siguiente férmula:

Sxy — ii (Xi - X)(y| - S/)nij

Donde:

x: Es la media de la variablg .
y: Es la media de la variabk.
n..: Es el nimero total de pares observados.

n, : Es la frecuencia absoluta conjunta del valoiimésde X con el j-€simo de&/
Propiedades:

e Si SXy >0 hay dependencia directa (positiva), es decir;Viasaciones de las
variables tienen el mismo sentido.

« Si §,, =0 las variables estan incorreladas, es decir; noréiagion lineal, pero
podria existir otro tipo de relacion.

e Si SXy <0 hay dependencia inversa o negativa, es decirydasciones de las

variables tienen sentido opuesto.

Cuando el valor deSXy >0 6 SXy <0, los puntos se ajustan a una recta, graficamente

tendra la siguiente forma:

y y
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h k
2N
Otra forma de calcular la Covarianza &g; === —xy

n.

La covarianza no es un parametro acotado, y pweaartcualquier valor real, por lo que su
magnitud no es importante; lo significativo esighs que adopte esta.

> Coeficiente de correlacion de Pearson

Es un indice estadistico, que mide la relacioralimatre dos variableX e Y. A
diferencia de la covarianza, la correlacion de $teaes independiente de la escala

de medida de las variables, este parametro se emidérminos de covarianza de

XeY ysedenota poFXyeI cual se expresa mediante la siguiente formula:

ro= Sy
YS,S,

Donde:
S,,: Es la covarianza dgx,Y).

S, ¥ S,: Son las desviaciones tipicas de las distribusionarginales.

Propiedades:

 Es un coeficiente adimensional, es decir; que eependiente de las
unidades en que estan expresadas las variablesll®se utiliza como un
valor de comparacion, aunque las variables vengpresadas en unidades
diferentes.

« Sily =1, existe una correlacion lineal positiva perfectdingcta entrex e

Y.

« Sily = —1, existe una correlacién lineal negativa perfectaeeX e Y .
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« Silhy = 0, no existe correlacion lineal, por lo que puedstaotro tipo de

relacion.

« si —1<r,, <0, existe correlacién lineal negativa y dependeimiarsa,

mayor cuanto mas se aproxime-4..

. sj 0< My <1, existe correlacion positiva, y dependencia direcbayor

cuanto mas se aproxime a 1.

Interpretacion grafica.

« Sily =1, los puntog X,Y) forman una linea ascendente.
« Sil, =1 los puntog X,Y) forman una linea descendente.

« Sily= 0, la nube de puntos sigue una distribucion totatmeeatoria

(circular).

« SiTf,y <0, los puntogX,Y) forman una nube de puntos descendente més

cerca a una recta, cuando mas cercano sea este valo

« Si I, >0, los puntos(X,Y) forman una nube de puntos ascendente mas

cerca a una recta, cuando mas cercano sea esta\valo
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CAPITULO II: ANALISIS DE
SUPERVIVENCIA.
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PROLOGO.

El origen del andlisis de supervivencia se remahtaglo XVII; con la construccion de las
Tablas de Vida, y se debe primordialmente a quenechas aplicaciones, el suceso de
interés era entonces la muerte. No obstante eigddle Supervivencia que actualmente se
estudia, se desarrollo inicialmente mediante apragiones semiparameétricas (Cox, 1972;
Prentice y Gloeckler, 1978).

Se conoce como analisis de supervivencia, al @ais datos en el que se recoge el
periodo de tiempo que transcurre desde un punpaudiela fijado hasta el momento en que
acontece un suceso particular. Ademas las técrdead\ndlisis de Supervivencia se
fundamentan en dos distribuciones de probabilidgpeafica, las cuales stas funciones
de Supervivencia y de Riesgo.

El andlisis de supervivencia centra el interéramo varios grupos de individuos para los
cuales se define un evento, a menudo llamado fragdsalla, que ocurre después de un
intervalo de tiempo, llamado tiempo de fracasolla.f®ara determinar el tiempo de fracaso

se hace necesario definir los siguientes tres reqgiemtos:

v Un tiempo inicial, que debe estar inequivocameafmido.
v' Una escala para medir el transcurso del tiempo.

v" Tener bien definido el evento o fracaso falla.

Usualmente, existe una definicion clara del final geriodo de observacion, pero el
comienzo es menos evidente. Por ejemplo, rarae/eprsoce el momento exacto de inicio
de la enfermedad de un individuo, por lo tantdetzha de diagnéstico es a menudo, una
alternativa para resolver este problema.

En muchos estudios de supervivencia, cuando sa #kfinal del periodo de observacion
fijado por el investigador previamente (o en eh¢iarso del estudio), hay individuos a los
cuales no les ha ocurrido el evento de interés|ptanto; no se conoce el tiempo real de
supervivencia para esos individuos, sélo se coabttempo de supervivencia hasta el final
del estudio; a tales tiempos de supervivencia se llema tiempos censurados o
observaciones incompletas. También ocurre, en algurasos, que los individuos
abandonan el estudio antes de concluir el periaardilisis por motivos ajenos a la

investigacion, por ejemplo, los cambios de donggilas muertes por otras causas como
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son los accidentes, etc.; estos tiempos tambiéors@deran como censurados. Los tiempos
censurados indican que el periodo de observacisnmé&s corto que el tiempo de
supervivencia real. Los datos censurados contribgge informacién valiosa y no deben
ser omitidos en el anlisis.

Debido a la existencia de datos censurados, ennl&stigaciones clinicas, los datos
relevantes para un analisis de supervivencia séneskado del sujeto en la Ultima
observacion (respondio o fue censurado) y el iaterge tiempo de seguimiento del sujeto.
Los periodos de seguimiento en este tipo de analisi casi siempre diferentes, ya que los
pacientes se van incorporando al estudio duraxie ¢bperiodo de la observacion, por lo
que los ultimos en hacerlo, seran observados durtanperiodo de tiempo menor que los
gue entraron al principio. El tiempo de fracasacdéda individuo es medido a partir de su
fecha de entrada al estudio. Para cada pacientdispene de un tiempo real, que
corresponde a la diferencia entre la fecha en & sguincorpora al estudio y su ultima
observacion, y de un tiemfgpque representa el tiempo de seguimiento del pacig@nt
afos, meses, dias, etc.). Un requerimiento univdiesdos tiempos reales es que son no
negativos.

En el andlisis de supervivencia, los datos puedanasalizados utilizando técnicas
paramétricas y no parameétricas.

En este capitulo se realizara una introduccion #daia del Andlisis de Supervivencia,
presentando las definiciones y el comportamien&diagy de la funcion de Riesgo y de
Supervivencia, seguidamente de las técnicas paiaagfDistribuciones: Exponencial,
Gamama, weibull y Lognormal) y no paramétricas (@ate Vida, Kaplan & Meir y

Regresion de Cox).
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2.1 TERMINOLOGIA DEL ANALISIS DE SUPERVIVENCIA.

Fecha inicial: Fecha de diagnéstico de inicio del tratamiento o re@ision

completa.

Fecha de ultima noticia: Fecha correspondiente a la ultima informacion cgie s

tiene del caso.

Seguimiento: Es la observacion de los individuos de un gruparérpde la fecha

inicial, para conocer su estado vital (vivo, falikco desconocido).

Periodo de seguimientoEl tiempo transcurrido entre la fecha de iniciayfdcha

de corte del estudio; que determina la duracioresieidio.

Fecha de finalizacion del estudioFecha fijada por el investigador para el término

del seguimiento de los individuos.

Tiempo de supervivencia:Es el intervalo de tiempo transcurrido entre |lahées

de inicio y de ultima noticia.

Censurada: Ocurre cuando existe pérdida del seguimiento, tayser otras causas,
exclusion del estudio sin haber ocurrido el eveatap ocurre el evento de interés

durante el periodo de observacion.

Evento terminal: Generalmente, se llama evento terminal a la dédimio muerte,
la fecha de recaida, la fecha de alta, la remid@la enfermedad, fallo o cualquier

otro incidente que pueda tener dos estados biemaizf“vivo” y “fallecido” .

Sujetos "retirados vivos®: Cuando se termina un estudio, hay sujetos queuse h
seguido regularmente y que en el momento del ctlafestudio no han presentado

el evento terminal.

Sujetos "perdidos“: Son aquellos sujetos, que bien han cambiado dectiono
porque han fallecido por otras razones no reladiasacon el estudio, también

producen tiempos incompletos.
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2.2 TIPOS DE DATOS CENSURADOS.

Los datos correspondientes a estudios de AnalisisSdpervivencia presentan una
particularidag que dificulta su andlisis estadistico con los méoclasicos de analisis

exploratorio o estadistica inferencial. Esta paltgdad es la presencia de datos
censurados; ya que solo se conoce el tiempo de palla una fraccion, que puede ser
pequeia, de los individuos de la muestra, mienuas del resto se dispone solo de
informacion parcial, habitualmente que el “tiemgoviia” es mayor que un valor dado.

Los datos censurados pueden clasificarse comaosseilakza continuacion:

» Un dato se dice que estansurado a la derecha dé&, si se desconoce el valor

exacto de la observacion y solo se sabeggtees mayor qué.

» Un dato se dice que estansurado a la izquierda deL, si solo se sabe que la
observacion es menor que el vdlor

La censura a la derecha es mucho mas frecuenta qaesura a la izquierda.

» Un dato se dice que esténsurado arbitrariamente o por intervalossi durante el

estudio se observa un individuo en el instantg se registra vivo, pero al volver a
observarlo en un instante ya ha fallecido. Suele hablarse de censura arhitoa

por intervalos para referirse a datos que han seurados tanto a la derecha
como a la izquierda; es decir, de ellos s6lo saBeqne entran en el estudio, cuando
ésta ya estaba inicializada y salen de la misrmahaber fallecido, antes de que

finalice.

2.3 DATOS CENSURADOS.

Una de las caracteristicas del andlisis de supsmwia es que algunos individuos en el
estudio no han experimentado el suceso de intéfémbdel estudio. Los tiempos exactos
de supervivencia de estos individuos son descooscablo se sabe que exceden un cierto

valor y son llamados observaciones censuradasnpdie censurados.
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Los tipos de censura se pueden clasificar en wesas, los cuales se describen a

continuacion:

»= Censura de tipo | El estudio o periodo de observacion esta fijadoforma que al
final del mismo no todos los individuos han expemtado el suceso de interés.
Para ello los tiempos de supervivencia no son ddos@ero se sabe que al menos

son iguales a la longitud del periodo de estudio.

= Censura de tipo Il. El estudio o periodo de observacion no se encadéiddo y la
otra opcion es seguir el estudio hasta que setr@gisn nimero determinado de
acontecimientos. En este caso, las observacionesureglas son iguales a las

observaciones no censuradas mas grandes.

= Censura de tipo Ill. En muchos estudios el periodo de observacion gt fy los
individuos entran en el estudio en diferentes st durante dicho periodo. De
ellos algunos pueden estar vivos al final del estydtros pueden abandonar antes
de que finalice el mismo; en ambos casos los tismg® supervivencia son

desconocidos, siendo los tiempos de censura distint

La necesidad de que el mecanismo de censura sepemtiente de la observacion del
fendmeno, es un requisito imprescindible para lalea de las conclusiones.

Hay que tener en cuenta que la variable en esasd@& tiempo hasta que ocurre un evento,
y esta definida por la duracion del intervalo temapentre los instantes en que empieza la
observacion y ocurre el evento.

En estudios médicos o cientificos se desea coredégmpo de ocurrencia de un evento
especifico de interés, ya sea éste beneficiosadidm, alta hospitalaria), perjudicial
(muerte, rechazo del trasplante) o incluso indifexécambio de tratamiento).

Aparece entonces el conceptosgguimientoya sea de una enfermedad determinada en un
paciente definido o en una serie de estudios destigacion, donde lo que se valora es el
tiempo transcurrido desde un momento inicial corhadiagnéstico, el inicio de un
tratamiento o la aleatorizacion en un ensayo dihgsta un tiempo final en el que acaba la
recoleccién de los datos donde se puede demostrarl@ aparicion de un suceso. A este

tiempo habitualmente se lo conoce corftiempo de supervivencida ocurrencia no
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significa soOlo el concepto de defuncién, porquedpueser también la duracion de
permeabilidad de un puente.

La caracteristica mas importante de este tipo desd@iempo transcurrido hasta la
aparicion del suceso) es que muy probablementialldel periodo de observacion, no
todos los pacientes habran presentado el sucest alg estudio. Algunos tal vez se hayan
perdido del seguimiento por otras causas, sin poeerminar su estado o si se produjo la
muerte, pudo deberse a causas distintas a laseqaleatizan. Ademas es habitual, que se
vayan incorporando nuevos pacientes durante togeréddo de observacion, por lo cual
estos ultimos tendran un periodo de observaciérongure los iniciales y, por lo tanto, la
probabilidad de que les ocurra el suceso es mdranbién hay que considerar que al
finalizar el estudio, habrapacientes que no presentan el suceso y por lo &rtempo
hasta su ocurrencia es desconocido.

Si se define que el tiempo de seguimiento termimasade producirse la muerte o antes de
completar el periodo de observacion, se dice qpaaente esta censurado (ver figura 1).

Existen tres motivos por los que pueden apareseatdtns censurados:
a) El paciente decide no participar mas en el @stutb abandona.
b) El paciente se pierde y no hay informacion.

C) El estudio termina antes de aparecer el evento.

Si los tiempos de supervivencia no se conocen eactitud, los datos se consideran
censurados. Las fechas de inicio y cierre son atites para cada individuo, pues los
pacientes o personas incluidas en el estudio serpo@n en momentos temporales
diferentes. En las observaciones censuradas (ampletas) el evento de interés no se
produjo.

Por consiguiente, es necesario definir apropiadésradrorigen o inicio del seguimiento, la
escala de tiempo a usar y el evento de interés.
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Para comprender mejor lo expuesto anteriormenpeesenta la siguiente figura 1 donde, la
observacién no comienza en el mismo instante pal@stlos individuos.

Figura 1. Esquema de los tiempos de fallo.

La figura 1; corresponde a un estudio de superecigeen una intervencion quirdrgica
durante 12 meses. Con el circulo se representgétdidas y con el cuadrado las muertes
(ocurrencia del evento).

De la figura se puede observar lo siguiente:

» Individuo A desaparece del estudio 3 meses después de leeitiEm (seria una
pérdida en sentido estricto).

» IndividuoB fallece a los dos meses y medio.

» Individuo C sigue vivo al acabar el estudio (seria una pérdids 12 meses por fin
del estudio).

» Individuo D, al que se le interviene en el mes 1, fallecel @eeno mes, el tiempo
de supervivencia seria 8 meses (hay 1 mes de pédrdida izquierda).

» Individuo E, al que se le interviene en el 2° mes, se piendel & mes (seria una
pérdida a los 5 meses, ya que hay pérdida en eeesitticto y pérdida por la
izquierda).
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» Individuo F, al que se le interviene en el 6° mes, sigue alvacabar el estudio,
seria una pérdida a los 6 meses (existe péerdidérpdel estudio y pérdida por la
izquierda).

Los datos del estudio pueden entonces estar sesgpdo las censuras o las

discontinuidades (también llamados truncamientes)ps ultimos motivados en que se
entrd al estudio después del hecho que definegdroen todos los individuos analizados.
Se tendria que haber empezado con anterioridadiggdagenfermedad habria comenzado
antes.

Existen distintos tipos de curvas de superviveladauales se representan en la figura 2.

Figura 2. Modelos de curvas de supervivencia.

5 8858

| Curvas de SUPERVIVENCIA: Pueden

v ser trazadas de distinta forma, la

/ mas habitual es la que enfrenta el
logaritmo de /, al tiempo o la edad.

LOGaaTe 08 W Icaryiercas ()

Las Curvas de SUPERVIVENCIA
caen dentro de tres tipos distintos
o modelos idealizadoss

Tipa III

v La curva Tipo | describe la situacion en la quentatalidad se halla concentrada al
final del tiempo de analisis de supervivencia laleapresenta una baja mortalidad

y es la curva ideal de cualquier tratamiento.
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v' La curva Tipo Il hay un nimero constante de fatlesidesde el inicio hasta el final

del seguimiento.

v' La curva Tipo Il se indica una mortalidad tempraimensa, mientras los

individuos que sobreviven tienen una elevada tassugervivencia.

Estas curvas son modelos representativos de uma der supervivencia, aunque en la

practica se presentan combinaciones de ellas.

2.4 FUNCIONES IMPORTANTES DEL ANALISIS DE SUPERVIVE NCIA.

2.4.1 MODELOS CONTINUOS.

Los modelos continuos se caracterizan por repraséamtevolucion de las variables de
interés de forma continua. En general suelen at8z ecuaciones diferenciales ordinarias,
si se considera simplemente la evolucion de unpiguad respecto al tiempo, o bien
ecuaciones en derivadas parciales si se consalatadn la evolucion respecto al espacio.
Diremos que una variable aleatoria es continuaswsiespacio de resultados es un
subconjunto continuo d&. En las definiciones siguientes se consideraomo el tiempo
transcurrido desde la entrada del individuo al gm$esta su salida del mismo y el espacio
de resultados 5= [0;0). La probabilidad de que una variable aleatoriatiodaT tome

un valor especificd es cero, dondé son los valores especificos que toma la variable

aleatoridT .

= Funcion de Densidad.
La funcionf (t), cuya grafica es la curva limite que se obties@ pin nUmero muy grande
de observaciones y para una amplitud de intervalp pequefio, es la funcion de densidad
de probabilidad para una variable aleatoria coatinuya que la escala vertical se elige de
tal manera que el area total bajo la curva es iguaho. La funcion de densidad de
probabilidad de una variable aleatoria contifusse define formalmente de la siguiente

manera.
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Si f (t) es la funcion de densidad de probabilidad dedaable aleatoria continu@,

entonces para cualquier b Rse tiene:

1. f(t)>0, ~0<t<o,

[o0]

2. | f(dt=1

—00

3.PmsTs@:Tﬂom

La grafica de la Funcion de Densidadrepresenta de la siguiente manera:

el

I3 A £
Donde los valores mas elevadosfdg), se situan en la zona en la que falla una mayor
proporcion de los individuos en la poblacion orggjrademas se observa en la gréficafque

es mono6tona decreciente.

=  Funcién de Distribucion.

SeaT una variable aleatoria de tipo continuo que tomaimero infinito de valores sobre

la recta real y cuya funcion de densidadf @¥. Se define la funcién de distribucion
acumulativa de la variable aleatoifa que se denota pdF(t), como la probabilidad de

gue la variable aleatoria continfatome valores menores o iguales,a&s decir:

F(t)=P(T<1)= j £(1) dt

—00
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Por lo tanto; la funcion de distribucion acumulativ(t) ; es el area acotada por la funcion
de densidadf (t) que se encuentra a la izquierda de la rdctat. La funcion F(t);

proporciona la probabilidad de que ocurra el eveletinterés antes o en un momemnel

periodo de estudio que se ha fijado.

La distribucibn acumulativa(t); es una funcion no decreciente de los valoresade |

variable aleatoria con las siguientes propiedades.

1. F(-) =0;
2. F() =1,

3 P(as<T<b)s= j: f(ydt= F(b) - F(a);

Las propiedades anteriormente descritas son fatdegrificar, siendo la Ultima expresiéon
una consecuencia del teorema fundamental del céluelgral.
La grafica de la Funcion de Distribucion viene dddda siguiente manera:

P

Fta) Lo

0

1
1
1
1
1
i

Donde elF(t, s la proporcion de individuos en la poblacion cdyeacion hasta el fallo

o £

es inferior at,, ademasF (t) es creciente y cumple qu{a<T <b)=F(b)- F(a).
Se observa en la grafica que la funciBiit) es monotona no decreciente y verifica que

tID_Dim : F (t) = 1.En este caso, por SEno negativaF(t) = 0 para < 0.
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2.5 FUNCION DE SUPERVIVENCIA.

Sea T una variable aleatoria no negativa, que represehtdiempo de vida de los
individuos de alguna poblacion. Usualmente, se asgueT es continua, en el intervalo
[0,0).

Sea f (t) la funcion de densidad de probabilidad Tpdonde la funcién de distribucion
acumulada se define de la siguiente manera:

t

Ft)=pPr(T <t) :I f (X)dx

0

Ademas la funcion de supervivenciﬁ(t) es la complementaria de la funcion de

distribucion y se define como la probabilidad de gua persona sobreviva (no le ocurra el

evento de interés) al menos hasta el tiethpes decir, que indica la probabilidad de que
un individuo supere cierto tiempo de vida.

Entonces se tiene que la funcion de supervives¢ipes:

S(Y=1- F()= A T4

La grafica de la Funcion de Supervivencia vieneaddalla siguiente manera:

(e

T o

o

Tietnpo de Supervivencia
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Donde S(t) es la funcién de supervivencia e indica la prdidd de que un individuo
siga vivo al cabo de un periodo de estudio de teragdemas esta funcién es mondétona no

creciente y verifica qu&(0) =1 y S(e)=lim, _ S(t)=0.

2.5.1 ERROR ESTANDAR E INTERVALOS DE CONFIANZA PARA LA
SUPERVIVENCIA.

Si se desea calcular un intervalo de confianza lpaestimacion de la supervivencia a un

determinado tiempo se puede realizar a partir der @estdndar de cada estimacion de la
supervivencia acumulada. Este error estandar pata tempoEE, es el producto de la

supervivencia estimada para ese tiempo por ladaila suma de los cocientes entre el
numero de fallecidos en cada momento y el proddetsupervivientes y pacientes a riesgo

en ese tiempo. Es decir,

w527

Una aproximacion poco fina pero conservadora psiienar los intervalos de confianza al

95% serd& aplicar la siguiente expresion:

IC 95% para § =supery, + 196EE

(1.96 es el valoZ de la normal para un error alfa bilateral del 5%)

Pero, el método simplista de sumar y restar 1.88s/el error estandar a la supervivencia
estimada no es aconsejaplaque proporciona intervalos de confianza quensgativos y
otros que exceden de 1.0, lo cual es absurdo. &fepusar otra expresidon mas adecuada,

calculando un error estandar transform{@E, ).
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2.5.2 METODO RECOMENDABLE PARA ESTIMAR LOS INTERVAL OS DE
CONFIANZA DE LA SUPERVIVENCIA.

EE = #*Zn__s IC95% paraS= §

(In[s])2 N3

Donden significa logaritmo natural.

2.6 FUNCION DE RAZON DE RIESGOS.

La funcién de razén de riesgos o tasa instantaedallds h(t), representa la evolucién de

la probabilidad de fallo en relacién con la edadadeindividuos e indica la probabilidad
por unidad de tiempo, de representar el lapso guiesite condicionado a que el evento no
se haya presentado antes y se define como el te@etre la funcién de densidad y la

funcion de supervivencia:

S~—r

hft) = f(t

S

—

)

Se interpreta como la probabilidad de que a urviddo le ocurra el evento de interés en la
siguiente unidad de tiemptt , dado que ha sobrevivido hasta el tienbpo

Dicha funcion proviene de la tasa media de faltksla la probabilidad condicional de
fallas en el periodc{t,t +At), dado que la persona sobrevive en el periodd)(Qda tasa

media de fallasT{MF ) se define como:

TME= F(t+At)—F(t)( 1 j
At S(9)
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Tomando limites pard\t - 0, queda:

)=y = 5= L

La funcion de riesgo acumulad(t), se define como:

H(D) = | Hix

Y esta relacionada con la funcidon de superviven@diante la siguiente expresion:

Los datos de supervivencia suelen presentarsefemia (t;,d ), dondet, es el tiempo de
observacion yg =0, si la observacion es censuradg y1 cuando se observa la ocurrencia
del evento de interes.

Para una interpretacion mas amplia de la funciorniedgo, se explicaran cuatro ejemplos

de poblaciones cuyo perfil de riesgo correspondada uno de los tipos de curvas que se

muestran en la figura 3:

Figura 3. Distintas Funciones de Riesgo.

hit)
g

haif)

t

* hi1(t): El conjunto de personas mayor de 65 afios. Estéa@oOb presenta una
funcion de riesgo creciente que indica que la tiestallo tiende a aumentar con el

transcurso del tiempo. Por ejemplo, la probabilidadjue un individuo con 70 afios

61



viva mas de 71, es mayor que la probabilidad deuguedividuo con 80 afios viva

mas de 8lafos.

* h2(t): Una poblacion de individuos sanos entre los 2@ ydos de edad, para los
gue el Unico riesgo de muerte, en la practica,evidado por distintos tipos de
accidentes (laborales, deportivos, de trafico).efn esta poblacion, la funcion de
riesgo es practicamente constante.

» h3(t): Esta poblacion presenta una funcion de riesgo ocomd de [1, llamada
también riesgo "bafiera”, tipica de las tablas da poblacionales. Inicialmente se
tiene un periodo con tasa de fallo alta, corresieoel a la etapa neonatal e infantil,
gue va decreciendo hasta estabilizarse. El riesggmanece bajo vy
aproximadamente constante, hasta una cierta edadrre a los 40 afios, a partir

de la cual comienza a aumentar con el tiempo.

* h4(t): Una poblacion de personas jovenes que padece def¢oto congénito y que
es sometida a un proceso quirargico complicado pamagirlo, analizada mientras
dura el periodo de recuperacion. Esta poblaciosemtara una tasa de riesgo
decreciente ya que en estos casos, el principafai de muerte aparece como

consecuencia de la intervencion o de sus comptinasiinmediatas.

2.7 RELACION ENTRE FUNCIONES.

Las siguientes expresiones muestran la relacioregiste entre cada una de las funciones

anteriormente descritas.
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f (t) - d';( ) - d (1_dtS( t))
d
t

() =-Ss(9=-s(}

—h

S~—r

_f()_ sy
AU R ¢ T
9

d
h(t)=-—
()=~ n S
Integrando la expresion (1), de 0 at y usandeehb queS(O) =1 se tiene que:

~[h(t)dt=In ()

t
—Ih(x)dx
S(t)=e®
Estas ecuaciones muestran que las funciones centianmisma informacion sobre la

experiencia de la mortalidad de la generacion.rai de ellas es conocida, las otras dos

pueden ser obtenidas.

2.8 METODOS PARA LA ESTIMACION DE LA FUNCION DE
SUPERVIVENCIA.

El analisis de datos para estudios de superviveaqisiere métodos de analisis especificos

por dos razones fundamentales:

* Los investigadores muy frecuentemente analizard&tes antes de que todos los

pacientes hayan muerto, ya que si no habria queasmuchos afios para realizar

dichos estudios.
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» Lasegunda razon por la que se necesitan métapesiales de analisis; es porque
tipicamente los pacientes no inician el tratamiemtentran al estudio al mismo

tiempo.

En el analisis de supervivencia, el andlisis dedats puede ser realizado utilizando

métodos paramétricos y no paramétricos como lasesitps:

» Paramétricos:
» Distribucién Exponencial.
> Distribucion de Weibull.
» Distribucion Gamma.

» Distribucién Lognormal.

* No paramétricos:
» Tabla de Vida.
» Kaplan & Meier.

» Regresion de Cox.

A continuacion se describirdn cada uno de estosdustparamétricos y no paramétricos:

2.9 METODOS PARAMETRICOS.

Los métodos paramétrica®n basados en el muestreo de una poblacion cédmetps
especificos, como la media)( la desviacion estandas)(o la proporcion ff). Estos
métodos paramétricos usualmente tienen que ajastas algunas condiciones
completamente estrictas, asi como el requisitougelas datos de la muestra provengan de
una poblacion normalmente distribuida; es decir lpgemétodogparamétricogequieren
supuestos acerca de la naturaleza o forma de lagmmes involucradas. Dentro de éstos
se pueden diferenciar segun su funcion de riesgosemodelos Exponenciales, Gamma,

Weibull y Lognormal.
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Los problemas que plantean los modelos paramétigras por la variacion de la tasa de
riesgo; como por la variacion de las variables ieafivas a lo largo del tiempo es
solucionado por el modelo de COX, a menudo denaioimaodelo semiparamétrico o

parcialmente paramétrico.

A continuacion se describe brevemente cada uhasdeétodos no paraméetricos:

Distribucion Exponencial.

La distribucién de probabilidad méas sencilla exjlee presenta una funcién de riesgo
constanteh(t)=A para0<t <o, con 1 una constante positiva. Las restantes funciones

gue caracterizan este modelo son:
H(t)= At

ft)=2e™  para Ost<o,

Ft)=1-e™
Esta distribucion se denomina Exponencial de pati@ . Su media ed/ A, su varianza

1/ A%, y su coeficiente de variacion la unidad. Una j@d@d importante, caracteristica de
esta distribucion, es la ausencia de memoria; alygier instantet, la variable tiempo de

vida restanteR =T -t/T >t, sigue también una distribucidexp(A).

Distribucion Weibull

En la mayor parte de los fendmenos de interéspiétésis de que la funcidn de riesgo sea
constante, resulta demasiado restrictiva. La 8istion de Weibull define un modelo mas

general cuya funcion de riesgo es:

h(t)= Ay(At)™ para Ost<w

Donde los parametrog y y, se denominan parametros de escala y forma resueente

y toman valores positivos. Esta funcion es siemponotona; es creciente $i>1 y
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decreciente siy<1. Si y=1, la funcién de riesgo es constante y corresp@idaodelo

Exp(A).

Las restantes funciones caracteristicas de lamdistén son:

f(t)=Ap(at) e ™ para 0<t<w,

El nombre de esta distribucion proviene del fisigeco que la introdujo por primera vez en
1939, en relacidbn con experimentos de resisteneiandteriales. La media de la
distribucion es:

Eﬁ):r@;Vﬂ)
Donde T (x) es la funcién gamma, definida para tads 0, por la integral,

M(x)= Tu“e‘”du

0

La gran variedad de formas que puede tomar edtébd=on depende del valor de, y la
relativa sencillez de sus funciones, hacen quaisaale las distribuciones mas utilizadas

en el analisis paramétrico de tiempos de fallo.

Distribucibn Gamma

La distribucion Gamma tiene dos parametros postiwoy A; y su funcion de densidad

es: f(t):i()lt)y'le'”‘ para t>0.

r(y)

Su media y varianza soﬁ y ALZ respectivamente y su coeficiente de variaciérylas
4

independiente del valor dé.

66



El modelo Gamma es crecienteyst1 y decreciente s¢<1; en ambos casd¥t) tiende a
A al crecert. Si y=1 se obtiene la distribucién exponencial. En sbgaarticular en que
y toma valores enteros, esta distribucion suele rdararse de Erlang y aparece con

frecuencia en los modelos de teoria de colas. &b qarticulary=n/2 y A1=1/2,

corresponde a la distribucign® con n grados de libertad.

Aunque la distribucion Gamma es una de las distiimes continuas que toman valores
positivos mas importantes, en Fiabilidad no es otilizada, ya que las expresiones de las
correspondientes funciones de riesgo y superviaesmn complicadas. La distribucion de
Weibull proporciona en muchos casos resultadoslasiasi a los que se obtienen con la

distribucion Gamma y la inferencia con ella es s&xilla.

Distribucion Log-Normal.

La distribucion Log-Normal esta estrechamente retexla con la distribucion normal de
tal manera que la funcion de densidad de la distifilm Log-Normal coincide con la
funciobn de densidad de una variable aleatoria dog@aritmo sigue una distribucion
normal.

Otra forma de formular un modelo para el tiempo sd@ervivencia, T, consiste en

especificar una distribucion para la variade= In(T), que toma valores en toda la recta
real. Una posibilidad es considerar quéT) tiene una distribucion normal de mediay

varianzao?; en este caso se dice glisigue una distribucion Log-Normal de parametros

Uy o. Desafortunadamente, esta distribucion presentaigho inconveniente que la

distribucion Gamma, ya que su funcion de supendgigeno tiene una expresion explicita.
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2.10 METODOS NO PARAMETRICOS.

Los métodos de estimacion no paramétricos magadibs son el estimador de Kaplan &
Meier (1958), y la estimacion de las tablas de \ddaocida también como estimacion
actuarial. Mediante estos dos procedimientos sien&stlas funciones del analisis de
duracion, sin realizar ningun supuesto sobre ibliscion de la duracién. Ademas, estos
métodos pueden ser aplicados a una amplia varigelaituaciones; ya que no tienen los
requisitos rigidos de los métodos paramétricoeespondientes. En particular, los métodos
no parameétricos no requieren poblaciones normakmedistribuidas y pueden
frecuentemente ser aplicados a datos no numétalasgmo el género de los que contestan
una encuesta.

El Anadlisis de Supervivencia, es la estimacion raramétrica de la funcién de

supervivenciaS(t). Esta funcion es la base para estimar la mayde pi&r las funciones y

parametros de interés en el analisis del tiempadie
Si la muestra no contiene observaciones censurkedag)cion de supervivencia se estima
mediante la funcion de supervivencia empirica, aifimcion se calcula de la siguiente

forma:

g(t)_ N° deindividuosen la muestraque sobrevivenal instante t

N° total de individuosen la la muestra

Este estimador es una funcién no creciente, tonaalet de uno en todo instante anterior al
tiempo de fallo mas pequefio y cero a partir deliméxtiempo de fallo observado; la
funcion permanece constante entre dos instantéslldeconsecutivos y presenta un salto

descendente en cada tiempo de fallo observadm Bayigualdad en la muestra, todos los

saltos de la funcion son de altullta mientras que si se observdntiempos de vida iguales
n

0 , . d
at, el salto deS(f) en ese instante sera de altura
n

Cuando en la muestra existen observaciones cefsuradfuncion de supervivencia
empirica no es un estimador adecuado, porque tiendmibestimar la funcion de

supervivencia.

68



Los métodos no paramétricos pueden ser aplicadoswamplia variedad de situaciones
porque ellos no tienen los requisitos rigidos denetodos paramétricos correspondientes.
En particular, los métodos no paramétricos no e¥gui poblaciones normalmente
distribuidas y pueden frecuentemente ser aplicad@stos no numeéricos, tal como el

género de los que contestan una encuesta.

En el andlisis de supervivencia, el analisis deda®s puede ser realizado utilizando
métodos no paramétricos como las siguientes:
» Tabla de Vida.

» Kaplan & Meier.

» Regresion de Cox.

A continuacion se describen cada uno de estos wstod

2.10.1 TABLA DE VIDA.

Las tablas de vida son un procedimiento clasicoa pdescribir la mortalidad que
experimenta una poblacién. Este método, cuyo orggeatribuye a Halley (1963), sigue
siendo una herramienta muy utilizada en campos dardemografia o los seguros de vida.
El objetivo de una tabla de vida es expresar ebpale mortalidad que experimenta un
colectivo de individuos en unas condiciones dadas.
Las tablas de vida en el analisis de superviveimign una estructura analoga a las tablas
poblacionales y sirven para estimar la superviwemg una poblacion a partir de una
muestra.
Para crear una tabla de vida se procede como fieseaontinuacion:

» Se subdivide el intervalo temporal de observaci@sdd el punto inicial en

intervalos menores, por ejemplo en afos.
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» Se contaran las personas que han sobrevivido absnesista algin punto de ese
intervalo para calcular determinadas probabilidagéscionadas con el momento
terminal.

» Las probabilidades se utilizan para calcular onestila probabilidad genérica de

gue una persona viva en un momento determinado.

Lo expuesto anteriormente, presenta dos tipos fieultthdes a la hora de efectuar el

analisis de los datos los cuales son:

» El origen de tiempo no es el mismo para los difieemdividuos objeto de estudio.

» La ausencia de informacion, en relacion al tiempasupervivencia, de algunos de
los individuos objeto de estudio.

Estas dificultades seran corregidas por el coojule métodos y técnicas propios del
analisis de supervivencia.

Para construir una tabla de vida han de cumplssiguientes hipétesis:
1. Las condiciones experimentales de supervivencizantian a lo largo del estudio.

2. Un individuo o maquina que se comienza a estudial enomento ha de responder

de la misma forma que si se hubiera introducidceleaestudio por ejemplo hace
cinco afos.

3. Las observaciones censuradas no difieren de las@ue son. De no ser asi, esto
significaria que las muertes o fallos se produ@madnera no aleatoria influenciada

por una variable que no se ha tomado en cuenta.
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2.10.1.1 REPRESENTACION SIMBOLICA DE LOS DATOS.

La matriz de datos del disefio se puede represeatno la Tabla 1, donde una de las
variables indicara el tiempo de supervivendi § la otra el estado de entidad ) en el

momento del cierre del estudio, codificada confoenh@s siguientes criterios:

= 1 . muerte/fallo

= (0 - censura.

Cada uno de losn individuos o unidades estadisticas que son obgoestudio
corresponden a un caso y viene representado efilangver Tabla 1) donde los datos
contienenn(k +2) observacionesp por cada una de lak+2 variables o atributos que

describen el contexto de la investigacion y quedatarizan a los individuos objeto de

estudio.
Tabla 1. Formato tipico de las variables y de losasos.
Variables
Casos
t 0 1 2 3 k
1 t o X11 X12 X3 Xy
2 1:2 52 X21 X22 X23 X2k
n tn Jn an Xn2 Xn3 Xnk

Si se realiza la tabla de vida con el programadédtteo SPSS, serd necesario proporcionar
la variable tiempo de supervivencia, asi como laalkée estado, especificando el valor
correspondiente a la ocurrencia del suceso muatte/lLa variable tiempo puede estar
medida en cualesquier unidad y ha de tener siemgd@es positivos. Dichos valores
corresponden al tiempo de supervivencia de losenguwrados y al tiempo de seguimiento

para los censurados.
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En el programa SPSS la ocurrencia del suceso (efiatid) viene dada por un
valor/valores de la(s) variable(s) estado, de nepg® por exclusion todos los demas casos
se consideran censurados. Si algun tiempo estantaugmissing), ese caso deberia
considerarse de modo especial en el estudio.

Para hacer la tabla de vida es necesario definamigitud de los intervalos y el momento
final de estudio. Puesto que a partir de la tabkdpn construirse las distintas funciones de
supervivencia y riesgo, su construccion suele sar epcion grafica de los programas
estadisticos, que en particular el SPSS proporciboa resultados del andlisis pueden

sintetizarse de forma general como se presentatabla 2:

Tabla 2. Representacion general de una tabla de \ad

[tk—l'tk)

Ahora se detallara lo que representa cada unasdeolamnas de la tabla de vida dada

anteriormente:

* Punto inicial del intervalo t,_,: Extremo izquierdo de cada intervalo.
* Entradas en el intervalo n; : Supervivientes hasta el inicio de ese intervatm

los que llegaron al intervalo anterior, menos los ge perdieron o murieron en ese

intervalo.
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= Censurados en el intervaloc : Numero de observaciones censuradas en el
intervalo. Podriamos distinguir dos casos posiladgsgllos que al final del estudio
no han muertdw, ) y aquellos que en un momento dado del estudiasgérdido
(). A estos se les suele llamar abandonos, si eldabanes debido a causas

ajenas a la enfermedad, dichos datos se tratar@n censurados, de no ser asi,
como ya se ha comentado mas arriba, deberian sgatan cada analisis
determinado como datos perdidos. Nosotros supormdresiempre que los
abandonos no estan motivados por el estudio y @danto se trataran como

censurados, de modo qae=1, +w, .

= Expuestos a riesgan, : Numero de casos que entran en el intervalo mienostad

n-c

de los censurados en ese inter\{alrp: iJ. Es una estimacion del namero

de los que tienen riesgo de morir en algun momdat@eriodo observado. Para
hacer esta estimacion a los censurados se lesgma@ds una probabilidad dé de
morir si se les hubiera observado durante todcegbgo de observacién, se esta
suponiendo que el tiempo de permanencia en el vaiterse distribuye

uniformemente.

» Sucesos terminalesd,: Numero de sucesos en ese intervalo, es decir, de
observaciones terminales en el intervalo.

Portantoeln, =n_, —c._, —d._,.

= Proporcion de sucesos terminales;, = — : Es una estimacion de la probabilidad
n

de que un paciente que entra en el intervalo naesrao de él.

= Proporcion de supervivientes p, =1-¢,: Estimacion de la probabilidad de

supervivencia de un paciente que entra en un alterv
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* Proporcion acumulada de supervivientesS : Estimacion de la probabilidad de

supervivencia al final del intervaleésimo. Es un estimador de la funcion de

supervivencia en el instante y nos referimos a menudo a ella como la razon de

supervivencia acumulada y se define co§jo= y 3= pS, i=12...k.

» Densidad de probabilidad f, : Estimacion de la probabilidad del suceso

(muerte/fallo) por unidad de tiempo, es decir,aléhcion de densidad del tiempo

de ocurrencia del suceso, esta estimacidon se hacéa dnanera siguiente:

{ =(8.-8)
b

= Razon de riesgoh : Estimacion de la probabilidad del suceso (mar) unidad de
tiempo supuesto que el paciente ha sobrevivid@alashicio del intervalo. Es una
estimacion de la funcion de riesgo en el instanteEsta funcion ofrece en cada
momento una idea del riesgo que un paciente tienenorir “en breve”. Esta
funcion es el cociente entre la densidad y la siyEncia. Un estimador del riesgo

f . Teniendo en

en cada intervalo viene dado por la relacibtn=———"—~
05(S., +S)

cuenta queS es la supervivencia al final del intervalo, paré&cdar el riesgo se

toma la supervivencia media del intervalo.

= Error tipico de la Supervivencia Acumulada (ES):Estimacion del error tipico de

la estimacionS, , que vendra expresado de la siguiente manera:

Es(s)= SJZ(WJ
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= Error tipico de la densidad de probabilidad (EF): Estimacion del error tipico de

la estimacionf; .

= Error tipico de la razén de riesgo (EH): Estimacién del error tipico de la

estimacionH, .

Para comprender mejor lo antes expuesto se pres¢érgguiente ejemplo, donde la
representacion puede hacerse en tiempo real commueastra en la figura 4, en el grafico
de la izquierda a lo largo de los afios 1980 a 2660,momentos iniciales y terminales
reales.

En el grafico de la derecha la representacion se paniendo a cero todos los momentos
iniciales. En este caso uh®” indicarad que el suceso (muerte) ha ocurrido, masnjue

¢” indicara que el dato esté censurado.

Figura 4. Representacion de tiempos de vida.
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-

- - -

|

1980 ' 1300 )

Del grafico de la derecha se puede observar gperigldo de observacion se subdivide en
intervalos de cinco afios, y a partir de el se obtia informacion organizada en la
siguiente tabla 3.
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Tabla 3. Tiempos de vida correspondientes al grafic6.

Tiempo Estado
16 1
13 0
1
1
9 0
12 0

En este ejemplo, la tabla de vida es realizadaa®nlatos de la tabla 3 y la figura 4, ya
gue si se parte en cuatro intervalos el graficdadéerecha de la figura 4; y se toma el
limite inferior se obtiene la primera columna dedhla de vida, ademas al saber cuantos
casos entran en cada intervalo se obtiene la sagroldmna y si se sabe cuantos han sido
censurados en cada intervalo se obtiene la temmuanna, la cuarta columna son los
expuestos a riesgo, mientras que la quinta columpeesenta los sucesos terminales, el
resto de columnas representan calculos estadistioga explicacion se describid
anteriormente.

A partir de ahora se supone que los datos viengregsentados como el grafico de la
derecha de la figura 4, donde se presentan logpéierque median entre el inicio de la
observacion y el momento en que se produce la mweld censura, habria que precisar
gue los intervalos en cada columna se entiendeadas por la izquierda y abiertos por la
derecha, en otras palabras, en cada intervalorstdeoa el punto inicial, pero no el punto
final.

El limite superior del ultimo intervalo corresponaigroximadamente con el momento en
gue se interrumpe el estudio, aunque para algumdigsiduos no se haya producido el
suceso. Entonces, se supone que el periodo devabier se divide erk intervalos de

tiempo, det,a t, el primero, det,a t, el segundo,... y dd,_a t, el dltimo. Asi el

intervalo correspondiente a la poblacidonse representa comb:[ti_l,ti), donde esta

incluidot;_;, pero not; .
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Se supone que la longitud de cada uno de los altervse mantiene fija a lo largo del
estudio, aunque podria considerarse de otra foempunto medio del intervaleésimo

serat, . Su conocimiento es necesario, pues las funcideesupervivencia y de riesgo

seran representadas en estos puntos.

La amplitud o longitud del intervalo se llamata=t, —t_, y se utilizara para la

estimacion de las funciones de densidad y de rjesgcada intervalo pueden darse cuatro
casos posibles para las observaciones que entréh Bara ilustrar los casos se tomara
como ejemplo las observaciones en el segundo alterdel grafico de la derecha de la

figura 6, comenzando la numeracion de abajo hadlzaa

a) Se produce el suceso dentro del intervalo (obseEmvad): Observaciones

terminales en el intervalo.

b) No se produce el suceso en el intervalo, pero salgan intervalo posterior
(observacion 1):Observaciones terminales en un momento posterior al

intervalo.

c) No se produce el suceso en el intervalo ni en mingiervalo posterior del estudio
(observacion 2 y 6)Observaciones censuradas en un momento posterior al

intervalo.

d) Se produce la censura de la observacion dentrantivalo (observacion 5):

Observaciones censuradas en el intervalo.
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Recuerde que las censuras en los dos Ultimos cpsdean producirse por ser
supervivientes al final del estudio o bien pordars¢ de abandonos. A continuacion se
presenta la tabla de vida realizada con los dida tabla 3:

Tabla 4. Tabla de vida.

Intervalos nic|n d| q P, S f, H, ES Ef EH
[0,5) 6 0 6.0 1 0.1667 0.83338 0.8333  0.03B3 0.0360.1521 0.0304 0.03641
[5,10) 5 1 4.5 1 0.2222 0.7778 0.6481 0.0370 0.0500.2017 0.0334 0.049¢

[10,15) 3 2 2.0 0 0.0000 1.000p 0.6481 0.0000 @0000.2017 0.0000 0.000
[15,20) 1 0 1.0 1 1.0004 0.0000p 0.0000 0.1296 @4000.0000 0.0403 0.000

A continuacion se realizara una breve explicaciénattjunos resultados de la tabla 4 y
ademas la forma de como fueron obtenidos algunefiae

Se tiene que al inicio del tercer intervalo hay upesvivientes y aparecen 2 casos
censurados. Se observa ademas que en el segued@limia estimacion de los expuestos

ariesgo sera, = 521 =45.

También se tiene que para el tercer intervalo n@reduce ninguna muerte o fallo,
mientras que en los otros tres se produce una eneertada uno. Luego para la proporcion
de sucesos terminales para el tercer intervalbadicobabilidad se hace cero, puesto que
en él no hay ninguna disminucion, esto no es latir@bcuando se dispone de una mayor
cantidad de datos.

La supervivencia acumulada en el segundo intersata 0.8333*0.7778=0.6481, que
corresponde a la probabilidad de que sobrevivala@dinal del primer intervalo y hasta el
final del dltimo. Puesto que hasta el final delramantervalo no llega ningln paciente, la
probabilidad de supervivencia al final de esteru@i® es nula, es decir, la probabilidad de

sobrevivir mas de 20 meses es cero. Con estasaegiimes se representara después la
funcion de supervivencia.
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La densidad de probabilidad en el ejemplo corredgda a la probabilidad de morir en un
periodo de un afio en el intervalo correspondie@eiere expresarse asi una cierta
probabilidad instantdnea propia de la densidadrdieapilidad, y que se estima mediante
una distribucion discreta. En el ejemplo solamentatro valores, correspondientes a los
cuatro intervalos nos dan una estimacion de dighesidad de probabilidad. Asi, si se
centra en el intervalo de tiempo de 5 a 10 afipsdbabilidad de que una persona muera en
un afo cualquiera de ese intervalo sera de un 3.7%.

El programa SPSS proporciona ademas de la tabMddela mediana del tiempo de
supervivencia, que en el ejemplo es 16.14, estoifisig que el 50% de los pacientes
considerados en la muestra sobrevive 16.14 afio&so Mientras que casi un 85% de los
pacientes sobrevive los primero 5 afios, aproximadsmun 65% llega a los 15 afios. Por
estar algunos datos censurados esta no es la simpli@na de los nUmeros que aparecen
en la variable tiempo, que en el ejemplo seria.1¥e5han de tener en cuenta los datos que
estan censurados. De no hacerlo asi estariamoasndoticomo si los datos censurados
correspondieran a muertes y por tanto se produaimissesgo hacia la izquierda. Un
estimador de la mediana correcta serad el punto aexhpara el cual la funcion de
supervivencia vale 0.5.

Como es habitual en el calculo de la mediana, iBeaLinterpolacion lineal en el intervalo
en el que ha de estar contenida. Podria ocurritayfncion de supervivencia al final del
ultimo intervalo no llegara a 0.5. Esto significaegla mediana no puede calcularse, es
decir, hay demasiados datos censurados. En estos los programas informaticos suelen
identificar el comienzo del dltimo intervalo pakfialar que la mediana excede dicho valor.
El programa SPSS proporciona en este caso el poictal del Gltimo intervalo con un

signo + para indicar que la mediana esta mas aedelan

Graficos de las funciones de supervivencia y riesgo

La tabla de vida presentada anteriormente ha peap@do estimaciones de las funciones
de supervivencia, densidad y riesgo. Los valorémados serviran ahora para dibujar una
primera aproximacion de dichas funciones, lo quenfigé estudiarlas de una manera mas
adecuada. Los valores de la columna correspondianta supervivencia acumulada

proporcionan la funcion de supervivencia. Hay geeet en cuenta que la columna
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proporciona valores al final del intervalo. Poreestotivo, como se puede observar en la

figura 7, en el primer intervalo el valor de la ¢ion es siempre uno, y solo a partir del

final del primero y durante todo el segundo interwamara el valor 0.8333. En el tercer

intervalo la probabilidad correspondiente es dd&l&ue se mantiene a lo largo del dltimo

intervalo esa es la razon por la que en este casb grafico no aparece el intervalo. La

representacion grafica de esta funcion en escaaritmica es mas representativa de

manera visual, como se presenta en la figura 5.

La representacion de la funcién de densidad daidewmde las zonas de mayor riesgo y

viene dada por los valores de la tabla en el ind#ocada intervalo. En el ejemplo

considerado (figura 5) se observa un crecimierdodg del riesgo de morir en la fase final.

Figura 5. Graficos de las funciones de supervivergidensidad y riesgo.
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La funcion de riesgo viene dada también por losresl de la tabla en el inicio de cada

intervalo, y como ya se comentd en el primer apartproporciona una idea del riesgo de

muerte en cada momento para aquellos que han ddgeda ahi.
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2.10.2 PRODUCTO LIMITE DE KAPLAN & MEIER.

El estimador de Kaplan & Meier propone el métodopdeducto limite, con el objetivo de
resolver los problemas planteados por la ausergianfdrmacion en los problemas de

analisis de datos de supervivencia.

El estimador de la funcion de supervivencia delotiétde Kaplan & Meier; viene dado de

la siguiente manera

S )= e

f, <t

Donde n(ti) y d(t) son El nimero de individuos en riesgo y el nUmero demes (o de

ocurrencia del evento de interés en el moméntorespectivamente.

El estimador de Kaplan & Meier, suele emplearsebtémpara estimar la probabilidad de
gue un individuo incluido en el estudio en el tiemy no haya alcanzado el suceso de
interés en el tiempd, ademas da proporciones exactas de supervivetengdo a que
utiliza tiempos de supervivencia precisos.

El estimador de la curva de supervivencia propupstoKaplan & Meier se basa en el
mismo principio que el actuarial que consiste dnutar la supervivencia como producto
de probabilidades condicionadgsero llevando la particiéon del tiempo de estudio en
intervalos al caso extremo de considerar que cagavalo contenga sélo la observacion
correspondiente a un individuo, sea ésta mueremsura.

En el estimador de Kaplan & Meier los datos obs#wsacorresponden a los tiempos

0=t,<t, <..<t_,y se considera la particién determinada porrtervalos(t,_,.t, ] al que
pertenece el instante de tiempgero no elt_, y ademas el interior de estos intervalos

esta siempre libre de censuras, que sélo ocureraay caso, en un extremo.
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Si llegan iy individuos con vida al intervalc(li_l,ti], el estimador de la probabilidad de

fallo en ese intervalo, condicionada a que ha sobd® hasta entonces, seré:

1 .

— sienf se produce una muert
a=1"
0 sient se produce una censt

Los intervalos que no contienen muertes no contebia la construcciéon dS(t), ya que
para ellos la estimacion de la probabilidad comtiada de supervivencia en el intervalo es
igual a 1. La existencia de censuras si influyeslenimero de individuos expuestos al
riesgo de morir al comienzo del intervalo siguienige se ve disminuido en una unidad.
Si un determinado dia" no hubo ningun fallecimiento: La probabilidad dérevivir ese

dia habiendo sobrevivido hasta'ek1" sera:§, , =1
Si al dia"i" llegan n. individuos pero fallece uno de ellos, la probalaiti de sobrevivir

] , . : ) -1
ese dia habiendo sobrevivido hastdiell'sera: S, = n'—
n

Este proceso se repite para todos los dias y d#plcan todas estas estimaciones:

S =S,[5, [5,, (B, IS, , (De este producto se podran suprimir los dias con

probabilidad de supervivencia igual a 1).

Este método tiene el inconveniente de considesad&bos incompletos como sometidos al
riesgo de fallecer durante el intervalo en quelifiaasu participacion. Esto obliga a utilizar

intervalos de tiempo pequefios en relacion conpsbolale tiempo en el que van ocurriendo
los fallecimientos. Hay que evitar la posibilidasl igualdadentre individuos con diferente

causa de finalizacion.
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La proporcion de individuos que han sobrevividmatantet se denota pop; y se calcula

mediante la siguiente formula:

p= :1_d75
n,
Donde:

n.: Nimero de individuos que llegan al comienzo dtgrivalo.

d, : Namero de fallecidos en el intervalot +1].

Por lo tanto p, es la probabilidad condicional de sobrevivir ésimo tiempo, habiendo

sobrevivido hasta €] -1)-ésimq antes denotado p&;, _,.

Por lo tanto; la probabilidad de supervivencia déspdel instantg viene dada por:
(9 d,
S(t,) = p, [p, p, = |—l 1-—|=S(t_,) 1-— | =S(t_,) [p,
j= n; n;

Cuandot =0, S(0)=1; es decir, todos los individuos comienzan vivosegiudio, las

estimaciones conseguidas con el método de lasstaida vida coinciden con las
estimaciones de Kaplan & Meier al aumentar el néntgr intervalos hacia el infinito y
reducir la longitud de los intervalos. Esta setfa posibilidad para obtener el estimador de
Kaplan & Meier ( Collet (1994) Cap.2 ), por esodice que el estimador de Kaplan &
Meier es el caso limite del estimador por tablagida.

Debido a que el estimador de Kaplan & Meier esuel g utilizara en esta investigacion, se
desarrollara el calculo de su varianza. El cualsist@ en calcular dicha varianza de la
aproximacion de primer orden de la funcion a paeisu desarrollo en serie de Taylor.

Los valores deqg,, P, vy p(ti), son estimaciones sujetas a la variabilidad inheraht

proceso de muestreo, por lo que deben completarsmformacion relativa a su precision.
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Bajo determinadas hipétesis sobre los mecanismoscetesura es posible, aunque
complicado, deducir estimaciones de sus varial@sesta razon, aunque la metodologia
de las tablas de vida clinicas es antigua, el estadrico de las propiedades estadisticas de

sus estimadores es reciente y esta aun por completa

Formula de Greenwood: La estimacion mas empleada de la varianzap(te;-) es la

propuesta por Greenwood en 1926, se tiene que:

vapl =6 IS & <[Pl S 2

Esta estimacion, es resultado de una aproximacgbmdtica que se comentara mas
adelante, es razonable utilizar esta aproximaci@ndo el valor esperado dg no es
demasiado pequefio. La férmula de Greenwood tiensigbastimar la varianza @(IJ)
especialmente en los intervalos de la cola derethda distribucion donde el valor
esperado d&,; suele ser pequefio. No obstante, en esos caséfsloao es adecuado ya
gue la distribucién ddf’(tj) suele ser muy sesgada y, en consecuencia, lanxarreo es

una buena medida de precision de la estimacion.
A continuacion se realizara la demostracion dedlanidla propuesta por Greenwood, para
ello se utilizara algunos supuestos sobre la Histidn binomial y los polinomios de

Taylor.

Justificacion: La estimacion actuarial de la funcibn de supengien es,

f)(tj): P; PP, Para obtener su varianza aproximada se aplicracedimiento,

denominadométodo deltaque consiste en calcular la varianza de la aprasion de

primer orden de la funcién obtenida a partir delessarrollo en serie de Taylor.
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De forma general para el caso de una funcion deselaavariable, se tiene que:
g(x)=g(6)+g'(6)(x -6)

Por lo que la varianza aproximada viene dada deglaente manera:
var[g(X)]=[g'(6)]*Var(X)

Donde 8 es un parametro tal que, asintéticamefieX — 8)=0.

En el caso de una funcion de varias variablescamiio un procedimiento analogo, se

tiene,

Dondea—gdenota 62()() y 6 es un vector de parametros tal que, asintéticament
4 X

i i |Ix=0

E[X -6]=0. Generalmente, el vectdf no es conocido, por lo que las derivadas se

evallan en su estimadér,

Aplicando este método descrito anteriormente apaesionde f)(tj) , Se obtiene que la

varianza aproximada esta dada por:

Para calcular esta expresion se hara resolviesudto garte de sus términos de forma

individual de la siguiente manera:

1. Estimadores de; y ;. Los mas utilizados son:
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En el caso sin censura, éstos son los estimaddgsnm verosimiles; este resultado se
obtiene utilizando el hecho que el vect&dl,dz, ..... ,ds+1)sigue una distribucion
Multinomial de parametrosn,, el nimero de individuos que inician el estudio, y

m,m,,..... 7, la diferencia de proporciones de supervivencialéiempot, donde:

s+l

n, = zdi
=

m = p(tj_l)— p(tj): PPy =12 ,S+1

2. Célculo de las derivadas parciales de la funciémsugeervivencia respecto a cada

componente del vectop = (pl, Py,..... ,ps), es decir:

oplt,) _ Plt,)
o

~O

Demostracion:

Sea If’(ti)= (pj,pj_l--..lf’l) el vector estimador de la funcion de supervivensiase le

aplica derivadas parciales, sera:

QO
O

pop
—
-

>

D
i v Y

3. Célculo de las varianzas y covarianzas de los adbtines p,. Presentamos los

resultados en el caso de muestras sin observaciosesuradas ya que su

justificacidn en el caso general resulta complicada
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= Proposicién: Bajo la hipotesi®;, >0, d; sigue una distribucion Binomial de

parametrom,y q;; se tiene que:

a) E[qj]:qj

b) E[pj]: P;

C) Var[qj]=Var[pj]:

P;q;
n

j
d) Cova,a;)=Codp,. p,)=0 coni<]

Demostracion:

a) Comod, [ B(nj , q) al aplicar valor esperado a la primera expresidtiene que:

d, d
E[qj]= E[n'} donde E[

el
j ni

-1 E(olj)zinjqj entonces:
n, n,

E[dj]= q;

b) Utilizando siempre el supuesto que sigue una distidn binomial.

E[f)i]: P;

Sustituyendo al valor de@ y aplicando valor esperado se tiene:

it
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Y utilizando el resultado de la primera ecuacidrdtemos:

E[bj]:l—qj = b

En muestras con observaciones censuradas, lotadessibnteriores no son ciertos aunque,

asintoticamente, se verifica qu@ov(pi,pj):o y la estimacion deVar(pj) puede

. . ijj
aproximarse mediante—-.
n.
J
Sustituyendo los resultado obtenidos anteriormemtda expresion (2) de/ar(pj) se

obtiene la féormula de Greenwood.

Var[lf’(tj )] = [p(ti )]zi& = [Iﬁ(tj )]Zin(ddl_n)

i [ i=1 i \M [
Una vez estimada la funcidon de supervivencia dealdable duracion, ésta puede ser
utilizada, mediante procedimientos graficos, peatat de observar la posible distribucion a
la que se ajustan los datos. Muchas veces resukeesante determinar si dos 0 mas
muestras tienen funciones de supervivencia sinsilare
El intervalo de confianza del estimador de Kaplat&ier calculado por defecto por los
programas estadisticos es el de identidad o ddaeptana, dado, para un nivel de

confianza del 90%, por:

02 0
Skm (1) £1.645ee( @m (D)
|
Dondeeq S ( }); es el error estandar de estimacion del estimaelétaplan & Meier

Sobrevida media y mediana.

La sobrevida media o media de la supervivencia @sed estimada mediante la siguiente

expresion:
T ~
H= _[SKM (t)dt
0
DondeT es tiempo maximo de seguimiento observado durdetstedio.
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La sobrevida mediana o mediana de la superviveseidefine como el primer tiempo

gue satisface la siguiente condicion:

Sy <05

La validez de este método descansa en dos sup@scio
1) Las personas que se retiran del estudio tienerestmd parecido a las que quedan.
2) El periodo de tiempo durante el cual una persotra en el estudio no tiene efecto
independiente en la respuesta.

Dentro de esta investigacion se utilizara solo técaica de estimacion no paramétrica, la
cual es el estimador de Kaplan & Meier, ya que e®ftodo calcula la supervivencia de
forma individual cada vez que un paciente muerentras que el analisis actuarial divide
el tiempo en intervalo y calcula la supervivenamcada intervalo. El procedimiento de
Kaplan & Meier da proporciones exactas de supengigedebido; a que utiliza tiempos de
supervivencias precisos; el analisis actuarial gtaxamaciones, debido a que agrupa los
tiempos de supervivencia en intervalos, anteriotemehmeétodo actuarial era méas facil de
usar para un niumero muy grande de observacionestras que el método de Kaplan &
Meier se utiliza cuando la muestra es menor de Bi@ropara muestras mayores de 30 y se
conocen los tiempos individuales de los censurgdns censurados, de manera que se
calcula la supervivencia cada vez que un paciengrero alcanza el evento.

El método actuarial implica dos premisas en losglda primera de ellas es que todos los
abandonos durante un intervalo dado ocurre aleatente durante dicho intervalo. Esta
premisa es de escasa importancia cuando se anaiiteamalos de tiempos cortos, sin
embargo, puede haber un sesgo importante cuandotkryalos son grandes, si hay
numerosos abandonos o si los abandonos no ocum@tad del intervalo; el método de
Kaplan & Meier supera estos problemas. La segundamipa es que aunque la
supervivencia en un tiempo dado depende de la wupracia en todos los periodos
previos, la probabilidad de la misma en un periddotiempo es independiente de la

probabilidad de supervivencia en los demas periodos
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La aplicacion del método de Kaplan & Meier consestda elaboracion de una tabla la cual
tiene la siguiente forma general:

Tabla 5. Tabla general del método de supervivencide Kaplan & Meier.

Columna Columna . Columna . Columna: | Columna'
Tiempo de Orden de las
supervivencia en| N°de orden | observaciones n-r S(t)
meses no censuradas| ——— -
n-r+1

Donde:

Columna 1 Se hace una lista con todos los tiempos de swpewcia, censurada 0 no
censurada, en orden de menor a mayor. Se colocsigno positivo al lado de cada
observacion censurada. Para observaciones censuyada censuradas que tienen el

mismo tiempo de supervivencia, se debe colocabdarmacion no censurada primero.

Columna 2 Una vez ordenados de menor a mayor los datosstancolumna se numeran
las observaciones.
Columna 3 Colocar el numero de orden (rango) de las obs@mas no censuradas.
Columna 4 Calcular la proporcion de pacientes que sobrexigada intervalo.
n-r
n-r+1
Donden es el tamafio de la muestra gl rango no censurado.

En esta columna se calcula la probabilidad de siysgrcia para cada tiempo.

Columna 5 Calcular el estimador de la proporcién acumutatiue sobreviveS(t). Se

realiza multiplicando los valores de la columnaeant (columna 4).

De este modo, la probabilidad de vivir un ciertoigao de tiempo (hasta el instantg

desde el principio del estudio, es el productoaderbbabilidad acumulada de sobrevivir
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hasta el periodo del tiempo anteriorta (t—l), multiplicado por la probabilidad de
sobrevivir durante el intervalfi —1;t).

Finalmente, siempre es recomendable representa@ficagmente. La representacion grafica
de la funcion de supervivencia en el método de &afl Meier se tiene que en el ejese
sitlan los tiempos observados y en el¥jel valor de la supervivencia acumulada.

Se debe empezar con una supervivencia de 1, queastene hasta que se produce el
primer fallecimiento. En ese momento la graficaudasalto correspondiente al descenso de
la supervivencia a partir de ese momento y asisstar@ente, es decir; que esta se supone
gue es constante hasta el tiempo en que vuelveedsuun nuevo acontecimiento de
interés. En el momento "0", el 100% de los suje&ian vivos.

Cuando alguien sigue vivo al final del periodo thseyvacion, se deja una linea horizontal
y si alguien ha fallecido se traza una linea valtig si se da el caso en el que todos han
fallecido se traza una linea vertical hasta el @eeto de supervivencia.

Para poner en practico lo del método de Kaplan &eMse presentan los siguientes

ejemplos.

Ejemplol.

El ejemplo se basa en datos publicados por Ptat. éSe recogieron los intervalos libres
de enfermedad (tiempos de remision) de 20 paciesdasosteosarcoma, a los que se
trataba con tres meses de quimioterapia despugmplgtacion obtenieéndose:
v 11 pacientes que recayeron a los 6, 8, 10, 11,312,3, 22, 32, 34, 36 meses.
v 8 pacientes se retiraron vivos al final del estudiotribuyendo 3, 7, 7, 11, 14, 16,
20, 20 meses de observacion, sin haber sufridédesa
v" Un paciente rehus6 continuar la terapia a los 14emg se retird del estudio libre

de enfermedad.

2 Pratt C, Shanks E, Hustu O, Rivera G, Smith J, Kui® Adjuvant multiple drug
chemotherapy for osteosarcoma of the extremityc@ah977; 39(1):51-57.
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Utilizando el procedimiento descrito anteriormedid método de Kaplan & Meier se
obtiene la siguiente tabla 6.

Tabla 6. Método para calcular la cuerva de superviencia de Kaplan & Meier.

Columra 1 Columna. . Columna.. Columna - Columna !
Tiempo de Orden de la:
supervivencia em N° de orden | observaciones ng n-r S(t)
meses censuradas n—r+1
3+ 1 - - -
18
6 2 2 — =095 0.95
19
7+ 3 - - -
7+ 4 - - -
15
8 5 5 — =094 0.89
16
14
10 6 6 — =093 0.83
15
13
11 7 7 — =093 0.77
14
11+ 8 - - -
11+ 9 - - -
10
12 10 10 — =091 0.70
11
13 11 11 9. 090 0.63
1
8
13 12 12 9 = 089 0.56
14+ 13 - - --
16+ 14 - - --
20+ 15 - - --
20+ 16 - - -
3
22 17 17 2 =075 0.42
2
32 18 18 3 = 067 0.28
34 19 19 1 0.14
— =050
2
36 20 20 0 0.0

2 Cuando hay un tiempo de supervivencia (13 mesesyalores de supervivencia diferente se utilizaro
estimador el valor méas bajo (0.56).
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En la tabla 6, se tiene que 0.95 estima la proidakilde sobrevivir 6 0 mas meses.
tltima columna corresponde al estimador de KaplatMé&er y va multiplicando los
cocientes de la columna 4 de cada tiempo por éuato previo. Asi, se puede decir que la
supervivencia acumulada a los 6 meses era del 8368, 8, del 89% y a los 36 meses del
0%.

La probabilidad de supervivencia puede represengu&icamente como se muestra en la

figura 6.

Figura 6. Curva de Kaplan & Meier.
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En la figura 6, se observa la curva de Kaplan & évieepresentando la supervivencia
acumulada durante el seguimiento de 20 pacientesidPobservarse que, como es logico,
s6lo hay cambios en la supervivencia cuando mugte paciente. Se han observado 10

muertes los otros 10 pacientes estan censurados.
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Ejemplo 2.

Supongamos ahora que disponemos de los datos ee/isepcia de 10 pacientes que han
sido aleatoriamente asignados a los tratamientp8 Adatos hipotéticos).
Tratamiento:

A.3,5,7,9+, 18

B. 12, 19, 20, 20+, 33+

“O+” indica dato censurado y, por tanto, no ha @nésdo el evento (en este caso

morir de cancer), como tampoco lo han presentglobhservaciones 20+ y 33+.

Con estos datos se construye la tabla@ara calcular la proporcion acumulativa que
sobreviven hasta el tiempq o tasa de supervivencia acumulativa, de la mifemmaa que

se indico en el ejemplo 1.

Tabla 7. Método para calcular la curva de supervivecia de Kaplan & Meier.

Columna 1 Columna 2 Columna 3 Columna 4 Columnas
Tiempo de n-r
supervivencial N° de orden | Orden de las observaciongs S(t)
en meses n-r+l
no censurada&)
Tratamiento A
1 1 4/5 = 080 0.8
5 2 3 3/4 =075 0.6
3 3 Z3 = 067 0.4
9+ 4 - - -
18 5 5 0 0.0
Tratamiento B
12 1 1 4/5 = 080 0.80
19 2 2 3/4 =075 0.60
20 3 3 Z3 = 067 0.40
20+ 4 -- -- --
30+ 5 -- -- --

En la tabla 7, se tiene que 0.80 estima la proidabilde sobrevivir 3 0 mas meses con el
tratamiento A, mientras que con el tratamiento Biesge que 0.80 estima la probabilidad
de sobrevivir 12 0 mas meses, es decir que es muelyor la probabilidad de sobrevivir
con el tratamiento B que con el A.
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Una vez calculada la probabilidad de superviverésta puede representarse graficamente
como se presenta en la figura 7.

Figura 7. Curvas de Kaplan-Meier

B

G

44

— Tratamiento A

Probabilidad de supervivencia

—— Tratamientc B

30 35

(=]
L

0 5 10 35 20

Teempo en meses

En la figura 7, se observa que en el caso delnmianto B el estimador no llega a cero ya
gue la ultima observacién es censurada caso cinéarel tratamiento A que los peldafios
de la grafica descienden. Ademas el tratamientcoBgsciona mayor probabilidad de vida,

por estar ubicada su grafica sobre la del tratabmi&n

2.10.2.1 COMPARACION DE CURVAS DE SUPERVIVENCIA.

En los estudios de supervivencia, frecuentementecassparan las experiencias de
supervivencia de dos o mas grupos de pacientdss Bripos posiblemente diferiran con
respecto a cierto factor. El efecto de este fastola supervivencia es el evento de interés
al comparar los grupos. Para detectar la difesesntre los grupos se utiliza la prueba
"Log-rank”. Esta prueba esta disefiada para detscixisten o no diferencias entre las
curvas de supervivencia de los grupos. Estasediégis ocurren cuando la tasa de
mortalidad en un grupo es consistentemente mayerlguasa correspondiente en un

segundo grupo, y la razén de estas dos tasas smctma traves del tiempo.
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La prueba "Log-rank" es un método estadistico marpétrico, en el cual se compara la
experiencia de supervivencia de dos o mas gruptemAs esta prueba es bastante robusta
contra desviaciones de azar proporcional o lo gudoemismo, desviaciones de los
logaritmos de las curvas de supervivencia, perce deherse cuidado. Si las curvas de
supervivencia de Kaplan-Meier se cruzan, entonsts @esenta una divergencia del azar
proporcional, por lo que la prueba Log-rank no muatlizarse; en este caso se utilizan
otras pruebas tales como la Breslow, también llar@deba de Gehan o de Wilcoxon
generalizado. Por lo tanto; se tiene que estds peesentan las siguientes caracteristicas

comunes:

* Hipotesis nula H,): La supervivencia de los grupos que se comp&tam ras) es la

misma.

* Hipotesis alternativa(Hl): Al menos uno de los grupos tiene una supervigenci

diferente.

El estadistico utilizado para estas hipotesis gwuaba del chicuadrado para analizar las
pérdidas observadas y esperadas, es decir; quprastza compara en esencia el nimero
de eventos (muertes, fracasos) en cada grupo cowireéro de fracasos que podria

esperarse de las pérdidas en los grupos combinados.

Si no hubiese observaciones censuradas la pruelparamétrica de suma de rangos de
Wilcoxon podria ser apropiada para comparar dosstrage independientes. Como la

mayoria de las veces hay datos censurados debé¢ilirzs otras técnicas.

La prueba de la t de Student para datos indepaedienmparando la supervivencia en uno
y otro grupo tampoco es apropiada, pues los tiendgosupervivencia no presentan una
distribucion normal.

Para el calculo de la prueba Log-rank se dispooedatos de tal forma que se objetive en
cada grupo los pacientes en riesgo y los evenaseptados.

Esta prueba consiste en comparar k grupos y pala gaipo se calcula los totales para
pérdidas observadas y esperadas, y el procedinpandgprobar la hipétesis nula de que las

distribuciones de supervivencia son iguales endssgrupos es el siguiente:
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Primero se obtienen los valores de las muertes\d$®s y esperadas, luego se totalizan de

la siguiente forma:

t t
0, =§du‘ y E :;eﬂ

Donde:

O, =El numero total de muertes observadas durante tacidn del estudio para el
j-ésimo grupo.
E, =El numero total de muertes esperadas durante lacidar del estudio para el
j-ésimo grupo.

i =Cada tiempo en el que ocurre una muerte.
t = El nimero total de tiempos cuando ocurren las teser

d; =El ndmero de muertes observadas en el i-ésimo Gepga el j-€simo grupo.

e, =El numero de muertes esperadas en el i-€simo ti@azoel j-€simo grupo.

Luego de obtener el numero total de muertes, talntervadas como esperadas, se calcula

la estadistica de la prueba "Log-rank".

X_gz E l'/'::"g'_ E{)g
i E;

Donde g = el nimero total de grupos.

El test y? sigue una distribucién chi cuadrado con un gradibeetad.

Este estadistico se compara con una distribuci@uajilrado ) con k-1 grados de
libertad y un nivel de significanci:éa); donde k es el numero total de grupos, y si
X° >)(k2_la se rechaza la hipétes(ﬁo) gue las distribuciones de supervivencia son

iguales en los grupos y se concluye que la distidtude supervivencia son diferentes.
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Estimacion de riesgo (OR).

La prueba "Log-rank" es ampliamente utilizada pa&@mparar la experiencia de
supervivencia de dos o mas grupos de individuas.e®bargo, la misma es simplemente
una prueba de hipoétesis y no provee informaciéectirde como los grupos difieren. Para
medir la supervivencia relativa entre dos grupesg@nparan los eventos observados con
los esperados.

Al calcular la razon entre el numero total de rtegmobservadas y el numero total de
muertes esperadas en un mismo grupo, se obtidasdaobservada de mortalidad en ese
grupo como una proporcion de la tasa esperada dtlidad si la hipotesis nula de la
prueba "Log-rank" es cierta. Utilizando esta raeéitre las tasas de mortalidad, se puede
calcular la experiencia relativa de superviven@alds grupos, conocida también como la

razon de riesgo de la siguiente manera:

OR: Ol/El
OZ/EZ

Para poner en practica lo expuesto anteriormemrtajtiizara los datos del ejemplo 2

construyendo la tabla de la siguiente forma:

v En la 12 columna se ponen los meses en los queesenparon los eventos

(muertes). Se trata por lo tanto de tiempos noweadss.

v En la 22 y 32 columna debe colocarse el n° de masieen cada grupo que

estuvieron en riesgo hasta la presencia del evento.

v" En la columna 42 se ubica el nimero total de ptaseque estuvieron en riesgo de

ambos grupos.

v' En las columnas 52 y 72 se ubican los pacientesugieron el evento en ese tiempo

y el total.
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v' Se calculan los totales para pérdidas observadespgradas; y el test siguiente
puede utilizarse para probar la hipotesis nula de tps distribuciones de

supervivencia son iguales en los dos grupos.

El nimero esperado de pérdidas para un grupo sglaahultiplicando el nimero total de

pérdidas en un periodo dado por la proporcion deptes en ese grupo. Asi por ejemplo,

en el mes quinto hay una pérdida; de modo%@ézo.M es el nimero de pérdidas que

se espera para el grupo A %'9—5:0.56 es el numero de pérdidas que se espera para el

grupo B.

Tabla 8. Test de long-rank para comparar la probalidad de supervivencia entre

grupos.
Pacientes en riesgo Pérdidas observadas Pérdperadas
l\él(eels Tratamientg Tratamiento Tratamiento
evento| A B | Total A B Total A B Total
3 5 5 10 1 0 1 0.50| 0.50 1
5 4 5 9 1 0 1 0.44 0.56 1
7 3 5 8 1 0 1 0.38 0.62 1
12 1 5 6 0 1 1 0.16 0.83 1
18 1 4 5 1 0 1 0.20 0.8 1
19 0 4 4 0 1 1 0.0 1.0 1
20 0 3 3 0 1 1 0.0 1.0 1
4 3 7 1.68 5.31 7

Las hipétesis a probar son las siguientes:

H, :La supervivencia del grupo que se le aplico ehtré¢nto A es igual al grupo que se le
aplico el tratamiento B.

H, :La supervivencia del grupo que se le aplico ehtraeénto A es diferente al grupo que

se le aplico el tratamiento B.
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Luego calculando el test” se tiene:

(L-168)° , (3-531)
1.68 5.31

=320+ 1005= 421

Consultando las tablas de una distribucigh con un grado de libertad y un nivel de
significancia del 5% ¢ = 005), se tiene quey’.,,,s = 384 por lo tanto se concluye que la

diferencia es significativa; ya que el valor obtlenmediante la prueba Long-rank es mayor
gue el valor encontrado en tablas, es decir queteegliferencia en la supervivencia de la

aplicacion de ambos tratamientos.

Los datos generados permiten a su vez realizaestiraacion del riesgo (OR)favorece

la determinacion de qué tratamiento esyaéb adecuado, se tiene que:

O,/E, _ 4168 _
0,/E, 3531

OR= 421

Al grupo que se le aplicé el tratamiento B sobremiv.21 veces mas que los del grupo que

se les aplicé el tratamiento A.
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2.11 EL MODELO DE REGRESION DE COX.

Una de las técnicas estadisticas mas utilizadasgvaluar la relacion entre un conjunto de
variables explicativas y el tiempo de supervivenem el modelo de regresion de riesgos
proporcionales; conocido también como el Model&dg. Este modelo es el mas utilizado
para representar los efectos de un conjunto deblas explicativas sobre la variable
tiempo de cambio (tiempo de supervivencia), o niés obre la probabilidad condicional

de cambio, es decir; sobre la funcién de riedgft). Suponemos que para cada sujeto

tenemos un vectorX de variables explicativas, concomitantes o procast Las
componentes de dicho vector pueden presentar ietts, definidos por medio de
variables indicadoras, propiedades intrinsecaslesuijetos, tales como, por ejemplo; la
edad, el sexo, caracteristicas individuales, agiapas cualitativas de los sujetos, o bien
variables exdgenas, como pueden ser las propiedatsentales del problema.

La aplicacion de modelos de regresién de riesgopgocionales tiene dos vertientes, la
primera como herramienta de investigacion no erpantal, para medir un efecto de forma
precisa mediante el control de las variables defustn de la modelizacion de las
interacciones, y la segunda como procedimiento paleccionar variables predictoras y
construir un modelajue permita describir, explicar o predecir la respa (Y) de los
sujetos, asi como también evaluar la contribucgnatia una de las variables predictoras.
Ademas el modelo de riesgo proporcional, permitalizar variables predictoras
dependientes del tiempo, es decir, variables ptmass que pueden tomar diferentes
valores durante el seguimiento del sujeto, como @emplo; la presencia de una
complicacién o el cambio del estado clinico de acignte durante la evolucion de la
enfermedad. Estas variables pronosticas puedensemdependientes del tiempo; las no
dependientes son aquellas variables iniciales qusambian a lo largo de la evolucién del
sujeto, como por ejemplo; el sexo, la edad dedraticonsumo de drogas, etc. Un ejemplo
de variable pronostica dependientes del tiempoiaaskr, el trabajo estable, ya que un
paciente en un momento determinado del seguimpadda abandonar o incorporarse a un

trabajo.
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La regresion de Cox, consiste en obtener una fariziéal de las variables independientes
gue permita estimar, en funcion del tiempo, la plolidad de que ocurra dicho suceso. Se

supone que existe un conjunto de variables indepeted x,....x ; cuyos valores influyen

en el tiempo que transcurre hasta que ocurre eksumal.

En este modelo el riesgo para el i-ésimo individieo define mediante la siguiente

A6Z,(t)) = Aot )

El primer producto de la ultima expresion dependdusivamente del tiempo, mientras

expresion:

que el segundo depende so6lo de las variables atiphis, es deciiZ, t(;)el cual es el

vector de covariables para el-ésimcindividuo en el tiempot, que actiua
multiplicativamente sobre la funcion de riesgo btaésiSe dice que es un modelo

semiparamétrico debido a que incluye una partenp&traca y otra no paramétrica:

La parte paramétrica ers(t) dondel; (t) = eﬁvzi(t) , lamada puntaje de riesgofy es el
vector de parametros de la regresion desconocidespgrametrizan el modelo. Es una
funcion exponencial, cuyo exponente es la combdmaltneal, sin término constante de las
Z(t).

La parte no paramétrica eéo (t) llamada funcién de riesgo base. Por tanto seeued

apreciar que el efecto de las variables regresmwasiste en multiplicar a la funcién de

riesgo por un factor de escala y es una funcioitraria no especificada, que solo depende
del tiempo (t) definida asi porque representa las tasas inseadéde riesgo de un sujeto

hipotético con valor 0 en todas las variables ptedis (ya que el termino exponencial es
e’ =1).

El problema consistira entonces en estimar loshpetrés desconocido8, [ .
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Obsérvese que, si las estimaciones de todos lampanos fueran nulas, significaria que las
variables independientes no influyen en el tienmpadcurrido hasta que ocurre el suceso

final. En dicho caso, la funciénr(t) seria igual a 1 y en consecuencia

AZ (1) = At ()= A(0).

El modelo de regresién de Cox, es también llamaddefo de riesgos proporcionales;
debido a que el cociente entre el riesgo paraujesos con el mismo vector de covariables
es constante sobre el tiempo, es decir:

Si ha ocurrido una muerte en el tiempg entonces la verosimilitud de que la muerte le

ocurra al i-ésimo individuo y no a otro es:

LA )
NS STGG SRS RMOHG

El producto L(f)= [ (B) se llama verosimilitud parcial y fue introducidar pCox

(1975), ya que los parametros del modelo de Copuealen ser estimados por el método de

maxima verosimilitud al ser desconocida la formpeeffica de la funcién arbitraria de
riesgo. La maximizacion dieg(L (8)) proporciona una estimacion pag, sin necesidad
de estimar los parametros de ruigigt) .

En este modelo las variables concomitantes actdare da funcién de riesgo de forma
multiplicativa. Las variables explicativas ademasgen ser dependientes o independientes
del tiempo.
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2.11.1 INTERPRETACION DE LOS PARAMETROS DEL MODELO.

Una vez presentado el Modelo de Cox, se tiene deeraageneral que interpretar los
coeficientes . Suponiendo el modelo mas sencillo, con una sal@le pronostica
binaria Z, (0/1).

Si se calcula el cociente entre la tasa instantédeeaesgo par&Z =1 y paraZ =0, es

decir; para un incremento dé igual a 1, se observa que la funciﬂgl(t) se simplifica,

porque no depende d&, y se obtiene:

Mtz =1) _ A, (t)e”

Atz=0)" A, (1 =/ - Mtz=1)=eA(tz=0)

Es decir; e'g es el factor por el que se multiplica la tasa imstaea de riesgo cuandb se
incrementa en una unidad.

A esta misma conclusion se llega planteando, unefoocbn p variables explicativas y
calculando el cambio de la tasa de riesgo instantae un sujeto cuando la varialllese

incrementa en una unidad y las restantes variplelesanecen constantes:

A(t;'zl,zz,....,z+L ..... ,zp) ) YA ) e

Moz zpozinzy)  Al) € Alt) €7 ¢

En resumen, un pardmetg® con signo positivo; indica un aumento de la tastantanea
de riesgo, cuando se incrementa el valor de laabigriz. Un parametrof con signo

negativo, indica un descenso de la tasa instantémei@sgo; cuando se incrementa el valor

de la variablez .
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2.11.2 CONDICIONES DE APLICACION DEL MODELO.

Una vez presentado el Modelo de Cox e interpretagoparametros, se examinaran con
detalle los supuestos basicos que deben cumplifaios para poder aplicar dicho modelo.
La parte no paramétrica del modelo no impone ningupuesto sobre la forma de
distribucion de los tiempos de supervivencia. 3nargo, la parte paramétrica del modelo
implica un supuesto muy fuerte y es la contribudérias diferentes variables explicativas
en la prediccion de la supervivencia, 0 mas prewsde, quede la tasa instantanea de
riesgo, es la misma en cualquier momento de tiethepeeguimiento.

La necesidad de este supuesto se debe a la psipiatera del modelo de cox, formada
por el producto de dos términos; el cual dependtusivamente del tiempo, mientras que
el otro depende sélo de las variables explicatwas

Este modelo puede describirse como semiparamétriggarcialmente parameétrico, es
parameétrico, ya que especifica un modelo de regmesin una forma funcional especifica;
y €s no paramétrico en cuanto que no especififarfaa exacta de la distribucion de los

tiempos de supervivencia.

El modelo de Cox, puede utilizarse en los sigusen#sos:

» Cuando no se tiene informacion previa acerca deadacion temporal de la funcién

de riesgo.

» Cuando siendo conocida la direccidon, no puede swmrminada por un modelo

parameétrico.
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2.11.3 TESTS DEL MODELO DE REGRESION DE COX.

A continuacion se van a exponer algunos tests gargrobar la significacion del modelo

y de los parametros. Los mas desarrollados e ingritados en la metodologia son: La
prueba de razén de verosimilitudestest de Walg la prueba de Rag¢'score test”). Estos
test son asintéticamente equivalentes, pero esgiengpre suceda en la practica, ya que se
tienen distintos tamafios de muestras de individuos.

2.11.3.1 TEST DE RAZON DE VEROSIMILITUD.

Si se desea contrastar una variable o un grupauritbies, a fin de ver si son significativas,
se puede construir un contraste de la razon deiveititudes comparando los maximos de
la funcion de verosimilitud para los modelos cairyestas variables.

Este contraste se define de la siguiente manera:

H,:B8,=0
H,:B,#0

El contraste de razon de verosimilitudes, represena mayor confiabilidad y se realiza de

la siguiente forma: Se calculat = 2L(H,)-2L(H,), donde L(H,) es el maximo del
soporte cuando se estima los parametros bajoy L(H,) es el méaximo cuando

estimamos los parametros baft,, si H,es cierta entonced tiene una distribucion

)(3 con s grados de libertad que corresponden al nGumedinaension deg,,.

Una manera equivalente de definir el contrastéaesar D(H,, ) = —2L([30) a la desviacion
cuando el modelo se estima bajg, es decir; suponiendo qu& =0y D(H,)= —2L(,5’ )
a la desviacion baji#d, . La desviacion sera menor con el modelo con m&s ros vy si

H, es cierta, la diferencia de desviaciones ¥&:= D(HO)— D(Hl) se distribuye como

2
una X's con's grados de libertad. En particular este testi@ aplicarse para comprobar si

un parametro es significativo en el modelo.
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Los criterios formales son los siguientes:

siA S)(C,,Sse concluye que el modelo ajustado es el adecuado.

S >)(g,s se concluye que el modelo ajustado no es el adecua

Otra forma de contrastar la significancia de logypeetros es utilizando el p-valor asociado
al estadistico de Verosimilitud, si este es mengr g se rechazara la hipétesis nula al
nivel de significacion der .

Bajo este punto de vista, en cada etapa del prateseleccion de variables, la candidata a
ser eliminada serd la que presente el maximo p-vakociado al estadistico de
Verosimilitud, sera eliminada si dicho maximo esyoragque un determinado valor critico

prefijado.

2.11.3.2 TEST DE WALD.

El Test Wald es una prueba estadistica, normalmatiiiteada para probar si existe un
efecto o no.

Este contraste se define de la siguiente manera:
H,:B8,=0
H,:B,#0

El estadistico de contraste se define mediante:
0 "o 1lrpg
583 (55

0
dondez 5 €s la matriz de varianzas y covarianzas estimada.
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El estadistico de Wald, para las variables inchiiela la ecuacién del modelo de regresion
de Cox, juega exactamente el mismo papel que eegl@sion logistica. Es decir, para

cualquier variable independient€, seleccionada, sj3 es el parametro asociado en la

ecuacion de regresion, el estadistico de Wald peraantrastar la hipétesis nula de que
£ =0.
La interpretacion de dicha hipotesis es que larinéezion que se perderia al eliminar la

variable X; no es significativa. Si el p-valor asociado ahdgtico de Wald es menor que

a se rechazara la hipétesis nula al nivel de sigagiona .
Bajo este punto de vista, en cada etapa del pratmeseleccion de variables, la candidata a
ser eliminada sera la que presente el maximo p-ealociado al estadistico de Wald, o si

dicho maximo es mayor que un determinado valoicorfirefijado.

2.11.3.3 TEST DE LOS PUNTAJES (SCORE TEST).

El tercer contraste es el conocido como test dplosajes (Score Test), éste se efectla a
partir del célculo previo de la siguiente expresitafinida comoU IU , dondeU es el

vector de derivadas dkig(L(,B)) dado por:

x5 =uT(0)i (oM (o)

En la practica, las conclusiones sobre la sigriftmade los coeficientes deberian ser las
mismas segun el test seleccionado. Sin embargsteaxsituaciones en las cuales esto no
ocurre.

En estos casos, el test de la razon de verosidektse ha mostrado como el mas robusto.
En cuanto a la seleccion del modelo final, es resawable usar procesos como el
procedimiento paso a paso, en el que las variadesn afiadiendo o eliminando una a
una, mediante el calculo en cada uno de los padossthdistico -2(log(L)) con el que se

decide si la variable en cuestion es introducieiminada del modelo.
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2.11.4 INTERPRETACION DEL MODELO DE COX.

La interpretacion del modelo de Cox; no se hacectimente a través de su coeficiente

O
estimado sino de su exponenaiaadp([z’j.

2.11.4.1 INTERPRETACION PARA COVARIABLES DICOTOMICA S.
Para cada covariable dicotc')mic:@(p(gf] es un estimador de la razén de riesgos y se

interpreta como la cantidad de riesgo que se teemela presencia de la covariable en

0
relacion a la ausencia de la covariable. Los iltes/de confianza del 90% paeap(ﬂj

exp( ; + 1.645({2’))

O
Donde ee(ﬂ) es el error estandar ¢#.

se obtienen mediante:

2.11.4.2 INTERPRETACION PARA COVARIABLES CONTINUAS.

0
Para el caso de covariables continuw,p(ﬂ) representa la razon de riesgos al

incrementar en una unidad la covariable. En el cbsdas covariables continuas suele

resultar mas interesante estimar la razon de sesfjdncrementar la covariable en

0
unidades y esto se hace mediaentp(c,[z’j , siendo su intervalo de confianza del 90% de la

forma:

exp(cg’i 1.64%d ee{,[D?D
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2.11.5 CASO PARTICULAR DEL MODELO DE COX: COMPARACI ON DE Z
TRATAMIENTOS.

Para este caso patrticular del modelo de Cox, s&daya una Unica variable Z con z

valores posibles; es decir:

1 Si iha recibido el tratamienb 1 (el estandaj
Z =
0 Si iha recibido el tratamienb 2 (uno nuevoen investigan)

Bajo el modelo de Cox se tiene que:

> La funcién de Azar con el tratamiento 1 esA (t;1) = A, (t) €' =A,(t) & y

denominandce” se tiened (t;1) = A, (t) € =A,(t) & =A,(0) r
> La funcién de Azar con el tratamiento 2 ddt; 0) = A, (t) €”° = Ay(t)

Notese que la funcion de azar con el tratamiemto @ mas que la funcién de riesgo base.

2.12 ESTUDIO DE RESIDUOS EN EL ANALISIS DE SUPERVIVENCIA.

Una de las ventajas que han surgido del enfoqueani&lisis de supervivencia es la
posibilidad de efectuar andlisis de residuos. Relesé que el residuo es una cantidad que
se calcula para cada individuo y proporciona imfeion en cuanto a la diferencia entre el
valor de supervivencia observado para ese individelovalor estimado por la ecuacion de
regresion, cuanto mayor es esa diferencia mayér eevalor del residuo, con su signo

correspondiente.
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Los residuos se pueden utilizar para:

Descubrir la forma funcional correcta de un premicontinuo.
Identificar los sujetos que estan pobremente ptaaaks por el modelo.

>
>
» Identificar los puntos o individuos de influencia.
>

Verificar el supuesto de riesgo proporcional.

A continuacion, se realizard una descripcion decdlostro residuos que comprende el
modelo se Cox, los cuales se denominan residu@oxeSnell, de Martingala, Deviance, y
Schoenfeld.

2.12.1 RESIDUOS DE COX-SNELL.

El residuo de Cox-Snell, es el mas utilizado enlisisade supervivencia. Su nombre
proviene de un caso particular de la definicionegainde residuos, dada por Cox y Snell

(1968). El residuo de Cox-Snell viene definido paraésimaobservacion =1, 2, ...., n

como:

e, =€ Ho(t) = Hi(t) =-Ln(s t))

Donde Ho(ti)es el estimador de la funcién de riesgo acumuladaeterencia en el
tiempot,, representando el tiempo de supervivencia obderpara el elemento muestral

i-ésimo De esta forma, la expresion anterior no es mas lguestimacion del riesgo
acumulado para un individuo con valores en las iabigs dados pok. . Estos residuos se
derivan de un resultado general obtenido de laadissicas matematicas sobre la

distribucién de una funcidon de una variable aleatdde acuerdo con este resultado, si T es

la variable aleatoria que recoge el tiempo de stiygEmcia de los elementos muestrales, y S
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(t) es la correspondiente funcion de superviverai@ariable aleatori&’ = —In S(t) tiene
una distribucién exponencial con media uno, siete@m cuenta la forma de S (t).

De esta forma, la interpretacion esta basada profaedad de que la variable -In S(t) tiene
una distribucion exponencial de parametro 1, pasalgoier variable aleatoria t,
independientemente de la forma de t y de S(t). éllor, si el ajuste del modelo es
satisfactorio, los residuos de Cox-Snell definiraproximadamente una distribucidon
exponencial de parametro 1. En caso contrario,dmuahmodelo ajustado no es bueno, las
estimaciones de S (t) posiblemente no tendran dedocorrecta, es decir, no seran
mondtonamente decrecientes, por ejemplo, y loslueside Cox-Snell no se ajustaran a
una distribucion exponencial. En este dltimo casele ser relativamente frecuente la
presencia de outliers. Basandose en las propieda#glda distribucion exponencial, se
pueden construir los graficos de residuos de Ca@thSestos gréaficos, denominados

también “index plots”, se obtienen de la siguidotena:

1. Se obtiene la funcién de riesgo acumulada a pddida estimacién de

Kaplan & Meier de la funcién de supervivencia.

2. En el caso en el que el modelo sea correcto, rep@asdo graficamente en
el eje de abscisas; el logaritmo neperiano de désgluos y en el eje de
ordenadas; el logaritmo neperiano de menos elitagade la estimacion de
la tasa de riesgo acumulada de los residuos, etlebaria mostrar una linea
recta con pendiente uno. Esto se debe a que idsioesdeberian seguir una

distribucion exponencial de parametro la unidad.

Baltazar-Aban y Pefia (1995) han mostrado que esieegimiento de andlisis, no
proporciona resultados adecuados; cuando los tientgo duracidon se ajustan a una
distribucion de Weibull, o también, cuando se zdifi estimaciones no paramétricas del
riesgo acumulado.

A modo de conclusion, los residuos de Cox-Snelietielas siguientes propiedades: No
estan simétricamente distribuidos en torno al cempueden tomar valores negativos,

tienen una fuerte asimetria debido a la suposiadénque tienen una distribucién
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exponencial con media y varianza uno, y cuandeerigo de duracibn mas grande es un
tiempo completo, el valor estimado de la funcidnsdpervivencia para dicho tiempo es

cero; por lo que el residuo de Cox-Snell no esfiqide.

2.12.2 RESIDUOS DE MARTINGALA.

Probablemente en una salida de ordenador de unsian&ée supervivencia nos
encontraremos con un tipo de residuos denominadsisluos martingala Estos se

construyen basandose a su vez en los denominesidsos de Cox-Snell

rm, =d, —rc,; donderc, = Residuo Cox Snell

g 1, suceso(muertg.

0, observacié censuradao incompleta

Los residuos de Cox-Snell sirven para chequegusieadel modelo global. Son muy utiles
para verificar la adecuacion de la funcion elegidal ajuste de modelos paramétricos pero

no muy informativo para los modelos de Cox questenan por verisimilitud parcial.

No se entrard en el calculo matemético de estddumss pero si se comentara las
propiedades de losesiduos martingala Evidentemente por definicibn el residuo

martingala para un individuo incompleto (censura#r@ negativo.

Para los individuos fallecidos (observaciones cetag)) el valor de los residuos puede ir
desde e« hasta 1. Si la muestra es grande la suma de estmhios es cero, no estan
correlacionados y el valor esperado es cero. Sihaggo no se distribuyen de forma
simétrica en torno a cero, aunque el modelo seaator lo que complica la interpretacion

de los graficos.

Estos residuos se representan graficamente frént@ler de la variablex. para las

observaciones. La curva estimada alisada propadiomindicador de la funcion. En el
caso en que el gréfico obtenido sea lineal no sesita realizar ninguna transformacion a
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la variable, mientras que si se observa la exigeme umbrales, entonces seria
recomendable utilizar una versién discreta de talike.

Los residuos de martingala; son muy asimétricosnyuna cola muy larga hacia la derecha,
particularmente para datos de supervivencia parsolmevento. Se usan para estudiar la

forma funcional de una covariable continua.

2.12.3 RESIDUOS DE DESVIOS.

Los residuos de desvios se obtienen mediante ansférmacion de normalizacion de los
de martingala y son similares en forma a los residie desvios (deviances) en la regresion
de Poisson.

Recuérdese que la desviacion (deviance) de un mdeelegresion, es el estadistico que se
utiliza para cuantificar hasta qué punto el modettual que se ha estimado se aleja
(desvia) de un modelo tedrico, que se ajuste parfente a los datos; denominadodelo
completoo modelo saturadoCuanto menos se aleje el modelo de ese otro mtidell"

mejor sera el ajuste. La desviacion de un modetaleeila como:
D=-2(InL,~InLg)

Donde:

La: Corresponde a las funciones de verosimilitud paraodelo actual.

Ls: Corresponde a las funciones de verosimilitud phraodelo saturado.

La suma de los cuadrados de los residuos de d&sviaorresponde al valor de la

desviacion del modelo, por lo tantB;=»"rd?.

Este tipo de residuos de desviacion se construgesformando los residuos martingala de
tal manera que produzcan valores simétricos er tdenO, y ahora el rango de valores va
desde hasta +o. Sin embargo aunque los residuos de desviaciodisabuyen

simétricamente en torno de cero si el modelo esuzdi®, pero no necesariamente tienen
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por qué sumar cero. Los residuos de desvios &eautjpara la deteccion de valores atipicos
(outliers).

Un residuo con un valor negativo grande corresp@ndendividuos que tienen un tiempo
de supervivencia grande, y para los que sin embarg@alor estimado por el modelo a
partir de los factores prondstico indica una supencia mucho menor. Por el contrario,
un residuo con un valor negativo pequefio correspandndividuos con un tiempo de
supervivencia menor, contrariamente a lo que ngeseliel modelo.

Si en los datos se calculan los residuos para catleiduo y se ordenan, puede ser
interesante revisar los individuos que tienen ‘esoextremos tanto positivos como
negativos ya que, aunque pueden ser correctogasiones permiten detectar errores en la
introduccion de datos.

Conviene representar los residuos de desviacid@h eje Y frente aindice de individu@n

el eje X (denominamomdice del individussimplemente al nUmero de orden en el que se

ha ido registrando cada observacion en el estudiola base de datos).

2.12.4 RESIDUOS DE SCHOENFELD.

Otro tipo de residuos que se emplean para veriicarodelo de regresion de Cox son los
denominadosesiduos de Schoenfeldsiendo éstos los mas efectivos en cuanto a detect
anomalias para cada una de las variables que ierterv en el modelo. El método de
Schoenfeld obtiene residuos para cada variablera gada individuo, es decir; que si se
tiene un modelo de Cox con tres factores prondgsseo calcularan tres residuos de
Schoenfeld por individuo. Estos residuos valen @& las observaciones incompletas,
por lo que para facilitar su interpretacion se sngresentar en las salidas de ordenador
so6lo para los individuos fallecidos. Es posible ificar estos residuos con el fin de que no
valgan cero para las observaciones incompletagnigndose entonces los denominados
residuos Schoenfeld corregidos o escalados

Ademas, estos residuos se caracterizan por no depelel tiempo de supervivencia
observado, no requiriendo una estimacion de laidande riesgo acumulada. Su célculo
viene recogido mediante la siguiente expresionddose muestra laésima puntuacion

residual para lp-ésimavariable explicativa
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Donde Xpi es el valor de lgp-ésimavariable explicativa para laésimaobservacion y

Rtj es el conjunto de observaciones en riesgo enneptsg.

La suma de los residuos de Schoenfeld es ceronyuestras grandes el valor esperado del
residuo es cero, estando incorrelados entre si.
Los residuos de puntajes se utilizan para verifieainfluencia individual y para la

estimacion robusta de la varianza.

2.13 VERIFICACION DE LA HIPOTESIS DE RIESGOS PROPORCIONALES.

Una de las principales hipétesis del modelo de @sxprecisamente que la funcién de
riesgo es proporcional dados dos perfiles de fastpronostico distintos, y por tanto se
debe mantener a lo largo del tiempo. Esto es algosg puede verificar también en las
gréficas de residuos.

Para facilitar la interpretacion de estos gréafisessuele superponer una curva de ajuste,
utilizando alguna funcion de ajuste local, édisadd’, que suelen estar disponibles en la
mayor parte de los programas estadisticos, deldjpste por spline® también como
gréficas tipd, OWESS LOESS

En la figura 8, se presenta un ejemplo de estaseptacion grafica; en este caso se trata de
los residuos de Schoenfeld para uno de los facfworsdstico del modelo, que es la EDAD
en funcion del tiempo de supervivencia, y se hataflo una curva por el sistema de
alisado por splines, junto con dos lineas adicemal £2 error estadndar. Si se cumple la
hipotesis de riesgos proporcionales, los resid@sedan agruparse de forma aleatoria a

ambos lados del valor 0 del eje Y, y la curva adatdeberia ser proxima a una linea recta.
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Aqui, se observa que el efecto de la edad; dismimeon el tiempo, lo que esta en
contradiccién con la hipétesis de riesgo constanke largo del tiempo de un modelo de

Cox correcto.

Fig. 8 Gréfico de los residuos de Schoenfeld escdds de una de las variables que
intervienen en el modelo, en funcién del tiempo.
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Otra manera de verificar de forma gréfica la hipidtale riesgos proporcionales en el
modelo de Cox cuando la variable es cualitativaysiste en representar In(-InS(t)) en
funcion del In(Tiempo) para cada uno de las cafago6i se cumple la hipétesis de riesgos
proporcionales éstas curvas tienen que ser aprdamente paralelas. Si se analiza una

variable numérica habra que estratificarla previame
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Fig. 9 Gréfica para verificar la hipotesis de riesgs proporcionales en dos grupos de
pacientes.
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Lo dicho anteriormente se deduce a partir de quereién de riesgo acumulada viene

dada por la siguiente expresion:
H, (t)=H, (1)e”) (2)

Por lo tanto; tomando logaritmos y teniendo en taérelacion entre la supervivencia y

la funcion de riesgo acumulada se tiene:

Luego segun la férmula (5) las curvas en cada gsegoiran la forma de la supervivencia
base gy se mantendran paralelas de forma aproximadaradgs por la distancia marcada

por el coeficiente b.
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Si no se puede asumir que es correcta la hipatesigsgos proporcionales, una alternativa
consiste en incluir en el modelo un elemento deraaicion entre esa variable y el tiempo.

Si para simplificar s6lo tenemos la variabdg la funcion de riesgo quedaria formulada de

la siguiente manera:

h(t)=h (e (6)

Donde interviene el productg,t que es por tanto una covariante dependienteeapt.

2.14 APLICACION DEL MODELO DE COX.

Los datos que se analizan en este ejemplo corrdspoa 246 pacientes (n=246) en
tratamiento de Dialisis Peritoneal, que acudian Sarvicio del Hospital Clinico
Universitario de Caracas entre 1980 y 1997. SeUmzgeguimiento a los pacientes desde el
comienzo de sus sesiones de dialisis, hasta alcenrauerte como evento de interés, o
hasta la terminacién del estudio. En el analisisidh se incluyeron 100 covariables
dicotomicas y 16 continuas. Ademas se ajustaroiovanodelos de Cox para obtener las
covariables significativas, eliminando las varigbl@o significativas mediante el
procedimiento paso a paso hacia atras. Se aplmbiéa un analisis de residuos a los
modelos definitivos para verificar los supuestdshaedelo.

Para los céalculos de este ejemplo, muestran algabks que son los resultados aplicado a
los datos, de los 246 pacientes, utilizando elsoft S-PLUS 2000.
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2.14.1 MODELO PARA DIALISIS PERITONEAL CON MUERTE C OMO
EVENTO DE INTERES.

Estimacion de la funcién de supervivencia a trakgsstimador de Kaplan & Meier.

La estimacion de la funcién de supervivencia, $&epb para los 246 individuos, con una
mediana de la supervivencia de 61 meses, es deeiral menos la mitad de los individuos
gue estaban recibiendo dialisis peritoneal lograsmbrevivir hasta el mes 61 de

seguimiento (ver Tabla 9).

Tabla 9. Valores resumen en la estimacion de la faidn de supervivencia para dialisis
peritoneal segun meses.

n Eventos Media ee(media) Mediana LCI (95%)| LCS (9%)
246 64 67.2 4.46 61 55 NA
Donde:

n: Numero de individuos.

Eventos: Numero total de muertes.

Media: Es la sobrevida media.

ee(media): Error estandar de la media.

Mediana: Es la sobrevida mediana.

LCI (0.95): Limite de Confianza Inferior de 95% @é#a sobrevida mediana.

LCS (0.95): Limite de Confianza Superior de 95%aparsobrevida mediana.

La Tabla 10, muestra la funcion de supervivenciimesla, mediante ésta se puede
observar, que la fraccion de individuos que lograsobrevivir hasta el primer afio fue de
91.6%, hasta el segundo afo logran sobrevivir €98/ hasta el quinto afio lo logran el

50.4% y a partir de los 110 meses lo logran el%7.7
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Tabla 10. Funcién de supervivencia estimada mediamiel estimador de Kaplan &
Meier para didlisis peritoneal segun meses.

LCS
Tiempo | n.riesgo| n.eventos | Supervivenciga err.est. | LCI (95%) (95%)
0 246 2 0.992 0.00573 0.9807 1
1 240 1 0.988 0.00704 0.974 1
3 228 4 0.97 0.01102 0.949 0.992
4 221 1 0.966 0.01182 0.9431 989
5 215 1 0.962 0.01259 0.9372 0.987
6 209 1 0.957 0.01334 0.9311 0.983
7 202 1 0.952 0.01409 0.925 0.98
8 197 1 0.947 0.01483 0.9187 0.977
9 193 1 0.942 0.01554 0.9125 0.973
10 188 1 0.937 0.01624 0.9061 0.97
11 180 3 0.922 0.01831 0.8866 0.958
12 171 1 0.916 0.01898 0.88 0.954
13 161 1 0.911 0.0197 0.8729 0.95
14 151 4 0.887 0.02257 0.8435 0.932
15 144 1 0.88 0.02324 0.8361 0.927
17 135 3 0.861 0.02532 0.8127 0.912
19 124 1 0.854 0.02605 0.8044 0.907
20 119 2 0.84 0.02752 0.7873 0.895
21 115 3 0.818 0.02956 0.7617 0.878
22 110 3 0.795 0.03143 0.7361 0.859
23 104 1 0.788 0.03205 0.7274 0.853
25 94 1 0.779 0.03278 0.7177 0.846
26 90 1 0.771 0.03354 0.7077 0.839
28 81 1 0.761 0.03445 0.6966 0.832
30 78 2 0.742 0.03623 0.6739 0.816
31 75 4 0.702 0.03933 0.6291 0.784
33 63 1 0.691 0.04025 0.6164 0.775
34 59 1 0.679 0.04124 0.6031 0.765
37 53 2 0.654 0.04348 0.5737 0.745
39 50 1 0.641 0.04453 0.5589 0.734
42 43 1 0.626 0.04592 0.5418 0.722
47 38 1 0.609 0.04757] 0.5227 0.71
52 33 1 0.591 0.04958 0.5011 0.696
55 31 1 0.572 0.05152 0.4791 0.682
59 26 2 0.528 0.05614 0.4283 0.65
60 22 1 0.504 0.0585 0.4012 0.632
61 21 1 0.48 0.06044 0.3748 0.614
65 18 1 0.453 0.06269 0.3455 0.594
77 11 1 0.412 0.092 0.2963 0.573
96 7 1 0.353 0.08054 0.2258 0.552
110 4 2 0.177 0.09701 0.0601 0.518
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Donde:

Tiempo: Es el dltimo mes de seguimiento.

n.riesgo: Numero de individuos en riesgo anteg a=hpo.

n.evento: Numero de muertes entre el Tiempo y slsiiiente.

Supervivencia: Probabilidad de que un individuoreeiva por un nimero de meses mayor
al Tiempo.

err.est: Error estandar de la Supervivencia.

LCI(95%): Limite de Confianza Inferior del 95% pdaeSupervivencia.

LCS(95%): Limite de Confianza Superior del 95% par8upervivencia.

El Grafico 1; muestra un patron decreciente cagali de la funcion de supervivencia, o

cual pareciera estar indicando que las muertes @alisis peritoneal tienen un

comportamiento uniforme en el tiempo.

Gréfico No. 1. Funcion de supervivencia (KM) para [alisis Peritoneal segun meses.
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2.14.2 MODELO DEFINITIVO DE REGRESION DE RIESGO PROPORCIONAL
(MODELO DE COX) PARA DIALISIS PERITONEAL SEGUN MESE S.

Para obtener el modelo de regresion de Cox, sdragagprimero un modelo, en donde se
incluyeron todas las variables dicotomicas queatenina frecuencia mayor o igual que
cinco y las covariables continuas. De este mod&dueron excluyendo las variables que
no resultaban significativas al 10%, y se contialproceso de exclusién de covariables en
otros modelos sucesivos, posteriormente se probamodelos incluyendo todas las
variables excluidas tomando a cada una por sepavatiniéndose al final un modelo que
s6lo incluye las covariables que resultaron sigatfvas al 10%.

Adicionalmente a la significacion de cada covasgalttmbién fue tomada en cuenta la

significacion global del modelo; fijando en esteaan nivel de significacion del 5%.

Covariables incluidas en el modelo: Diabetes, EdadQUETELLET.

Puede afirmarse que las variables en estudio enepsmplo son: Edad, QETELLET
(indice de masa corporal) y Diabetes son signifieatal 10%, debido a que los p-valores
obtenidos son todos menores que 0.10. Ademéas sie phservar el coeficiente (coef) de
las variables Diabetes y Edad que son positivaesagpresentan que el riesgo de muerte
por causas asociadas a la dialisis peritoneal dadividuo, es mayor cuando aumenta su
edad y la enfermedad de la diabetes.

De forma contraria, el significado del coeficiemgativo que corresponde a la variable
QUETELLET (indice de masa corporal) con un valor-860969; indica que el riesgo
disminuye conforme aumenta el indice de masa cakporcual se observa en la siguiente
tabla 11.
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Tabla 11. Estimacion de los coeficientes para eladelo definitivo de Cox para
dialisis peritoneal segin meses.

Covariables coef exp(coef) ee(coef) z p
Diabetes 0.5492 1.732 0.3208 1.71 0.087
Edad 0.0315 1.032 0.0097 3.25 0.0011
QUETELLET -0.0969 0.908 0.0389 -2.49 0.013
Donde:

coef: Coeficiente estimado mediante el modelo.
exp(coef): Exponencial del coef y se interpreta a@hriesgo.
ee(coef): Error estandar del coeficiente.

z: Estadistico de contraste para la significacércdeficiente.

p: El p-valor o valor de probabilidad de la sigreéition del coeficiente.
Este modelo resulta significativo por cualquieraatetres criterios (test) para un 10% de
significancia, debido que los p-valores son todesanes que 0.10; como se muestra en la

siguiente tabla 12.

Tabla 12. Significacion del modelo definitivo de Copara dialisis peritoneal segin

meses.
Test Estadistico| G. de libertad p-valor
Test de razon de verosimilitud 18.8 3 0.00030
Test de wald 19.4 3 0.000229
Test de puntajes 19.8 3 0.000184

Para este ejemplo; se observa el test de razéardsimilitud, con un p-valor de 0.000308,
para el test de Wald fue de 0.000229 y para eldespuntajes fue de 0.000184 todos
menores que 0.10, por lo que el modelo resultafgigtivo.

La figura 10; muestra el estimador de Kaplan & Mele la funcion de supervivencia y el
ajuste, mediante el modelo de Cox, para realizarctanparaciones entre ellas. En esta
figura puede observarse que el ajuste obtenido anedliel modelo de Cox se ubica

sistematicamente por encima de la estimacion déakia Meier.
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Figura 10: Comparacion del ajuste del modelo de Cox el estimador de KM para
Los pacientes de Diales peritoneal segun meses.

S Upenyivencia

—— Modelo de Cox
-------- Funcion de KM

Interpretacion de los Coeficientes Estimados.

De la tabla 13, puede extraerse la informacion pagedizar los riesgos y sus intervalos de
confianza. La interpretacion se hace de maneraedife para covariables dicotdmicas y
para covariables continuas. Los exponenciales decleficientes estimados pueden
interpretarse de la manera siguiente:

Tabla 13. Exponencial de los coeficientes para elatelo definitivo de Cox para
dialisis peritoneal segiin meses.

Covariables exp(coef) exp(-coef) LCI(95%) LCS(95%)
Diabete 1.73: 0.57i 0.92¢ 3.24¢
Edac 1.03: 0.96¢ 1.01: 1.052
QUETELLET 0.90¢ 1.10z 0.841 0.97¢
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Tipo de Covariables en estudio:

v' Diabetes:

Esta es una variable dicotbmica entonces el estimae riesgo se calcula como

O
el®¥ = 1732; en donde =05492. Este resultado esta indicando que la

presencia de Diabetes, aumenta el riesgo de mperteausas asociadas a dialisis
peritoneal en 1.732 veces, es decir; que un ingovimbn Diabetes tiene 1.732 veces
mas riesgo de morir por causas asociadas a didbarmdad, que un individuo que

no tenga Diabetes.

El intervalo de confianza del 95% ee( 05492:196( 03208))

riesgo entre 0.924 y 3.248.

es decir; que se ubica el

v Edad:
Para el caso de la Edad, por cada afio que aunaeetiad del paciente el riesgo de
morir por causas asociadas a la didlisis peritoeeat' ¥ = 1032 veces que los
de un afio inmediatamente anterior. Como esta esvanable continua, la
interpretacion puede hacerse para un periodo ﬂatdisamaﬁo(c), pudiera decirse
que al aumentar la edad de un paciente en 5 afiessgb de morir por causas

asociadas a dialisis peritoneal@&®9 = 1171, es decirc =5 afios.

Mientras que para un aumento de 10 afios es5'&%9 = 1370.
El intervalo de confianza del 95%; para el riesgaid afio viene dado mediante la

o . (1*00315 196t 1( 00097
siguiente expresmn.e( T )

1.052.

; dicho valor se ubica entre 1.013 y

v QUETELLET:
La interpretacion del indice de QUETELLET, es agala la de la covariable edad,

es decir; que se trata de una covariable contipoajo tanto; al aumentar dicha

(11~ 00969))

covariable en una unidadc=1) el riesgo ese =0.908 veces, en

comparacion con la unidad menor.
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Este resultado esta indicando que el indice de LEET, pareciera ser un factor
de proteccion, en lugar de un factor de riesgajexsr; que mientras mayor es el

indice, menor es la mortalidad por causas asociadakalisis peritoneal. El

- 00969+ 196( 00389))

intervalo de confianza del 95% para el riesgcegs , el cual ubica

entre los valores 0.841 y 0.979.

Por lo tanto; el modelo final para este ejemplelesguiente:

— (0.5492Diabetes-0.0315Edad-0.096Quetellel
Mt/ z)=Ae

Debido a que el modelo resulta ser significati\gd, @mo las covariables que intervienen

en el modelo, es necesario llevar a cabo un asdélésresiduos.

2.14.3 ANALISIS DE RESIDUOS.

Lo Primero que se analiza es si las covariablek maglelo satisfacen los supuestos de

riesgos proporcionales. Esto puede hacerse util@zéninformacion de la tabla 14.

Tabla 14. Test de riesgos proporcionales para el melo definitivo de Cox para dialisis
peritoneal segun meses.

Covariables rho chi2 p-valor
Diabetes 0.0357 0.0808 0.776
Edad 0.1165 1.0519 0.305
QUETELLET -0.0540 0.2278 0.633
Global No disponible 1.3791 0.71

Como puede observarse en la tabla anterior, al amnpos p-valores con un nivel de
significacion del 5%; observamos que cada una sledaariables se acepta, es decir; la

hipotesis nula de los supuestos de riesgos prap@ies.
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Al analizar el p-valor global, se concluye que m \gola el supuesto de riesgos
proporcionales del modelo. A continuacion se prizseh analisis de residuos mediante
graficos incluidos en la figura 11.

Figura 11. Verificacion de los supuestos del modette Cox.
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Donde:
(a) Es el gréfico para el test de riesgos propoetas para diabetes.
(b) Es el gréfico para el test de riesgos propoales para edad.

(c) Es el gréfico para el test de riesgos propoalies para indice de Masa Corporal.

Supuestos de Riesgos Proporcionales.

Una de las principales hipotesis del modelo de @Gsx,que la funcion de riesgo sea

proporcional; para verificar este supuesto sezatililos graficos de los residuos de

Schoenfeld versus el tiempo.

La verificacion de los supuestos de riesgos propoates puede verse mediante los

gréficos (a), (b) y (c) de la figura 11. En esto&figos no se observa una violacién del

supuesto en cada una de las covariables ya quesidsios se agrupan de forma aleatoria a
ambos lados del valor O del eje Y, sin presentartandencia con cambios bruscos.

La verificacion del supuesto de riesgos propordemgpuede efectuarse a través de un

contraste de hipotesis; donde la hipdtesis nuka &sbciada al cumplimiento del supuesto
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de riesgos proporcionales. Los resultados de estgaste indican, que no se viola el
supuesto de riesgos proporcionales para ningutesdees covariables.

El resultado de los p-valores que se presenta d¢abla 14, realizados en el S-PLUS,
asociados a este contraste para diabetes, eddete de masa corporal son 0.776, 0.305 y
0.633, respectivamente, observandose que todosapares al nivel de significancia que
se ha tomado, que es del 10% es decir; que ndaséaa®chazando la hipdtesis de riesgos
proporcionales para ninguna de las covariables.

Este contraste permite verificar la violacién glothel supuesto de riesgos proporcionales
de todas las covariables.

Influencia de Individuos en la Estimacion de los C&ficientes.

El supuesto de no influencia de los individuos sollar estimacion de cada coeficiente
puede estudiarse graficando los residuos tipo seis el correspondiente valor de cada
covariable En este ejemplo esta influencia puede verse asm@wdos graficos (d), (e) y (f)
de la figura 12.

Figura 12. Verificacion gréfica de los residuos dscores.
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Donde:

(d) Es el gréfico de influencias para diabetes.
(e) Es el gréfico de influencias para edad.

(f) Es el gréfico de influencias para indice dessl&orporal.
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En estos graficos se puede observar que paralatdsy edad, no existen individuos que
estén influyendo en la estimacion de sus respecteeficientes, ya que no se observan
valores extremos respecto al eje Y, lo cual indjoa no existe alguna influencia de los
individuos en la estimacion de cada coeficiente melelo. Para el indice de Masa
Corporal (Gréfico (f)), se observa que existea observacion que podria ser un dato u
observacion atipica, ya que éste, se aleja deslosisl individuos, el cual se encuentra en la

parte superior del gréafico, el cual esta influyerdda estimacion de su coeficiente.

Influencia de Individuos en la Estimacion del Moded.

La verificacion del supuesto de que no existenresalanfluyentes sobre la estimacion del
modelo, se hace graficando los residuos tipo deeigersus el indice (individuos).

En el gréafico (g) de la figura 13, no se observayan individuo que esté influyendo en la
estimaciéon del modelo, ya que el patrén es dewuba de puntos y ademas no se observan
valores atipicos, puede verificarse el supuestquielos individuos no afectan de modo

negativo la estimacion del modelo.

Figura 13. Verificacion grafica de los residuos deance (desvio).
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Forma Funcional de las Covariables Continuas.

Para verificar el supuesto de la forma funcionataga covariable continua que interviene
en el modelo, se utiliza el grafico de los residuies martingala versus el valor

correspondiente a cada una de las covariables,paf@do de la curva suavizada.

Figura 14. Verificacion gréfica de los residuos denartingala.
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Donde:

(h) Es el gréfico para la verificacion de la adewdad de la forma funcional de la edad.
(i) Es el grafico para la verificacion de la adesidad de la forma funcional del indice de

Masa Corporal.
En los graficos (h) e (i) de la figura 14, se obaejue la forma funcional es correcta en el

modelo; ya que la linea que se traza en cada grdécestas variables (Edad y Quetellet)

tiende al ajuste casi de una linea recta.
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Conclusion.

El andlisis de supervivencia clasico, es adecuata pa estimacion de funciones de

supervivencia y el ajuste de modelos de regresia pa obtencion de covariables

significativas, lo cual queda evidenciado en egmplo.

La incorporacion del enfoque de procesos de coateanalisis de supervivencia ha

permitido el desarrollo de nuevas herramientase&ie caso se ha considerado sélo el
analisis de los residuos para la verificacion de dapuestos del modelo de Cox. Los
aportes de este enfoque al analisis de supervivena muchos.

Puede concluirse que para el caso de los paciguiesacudian al Servicio de dialisis

peritoneal del Hospital Clinico Universitario der&zas, Venezuela entre los afios 1980 y
1997, las covariables significativas en el modeCox, fueron: Diabetes, Edad y el indice

de Masa Corporal. Estas covariables son las qaeia@stmodificando el riesgo de muerte

en los pacientes en didlisis peritoneal.

Se concluye ademas que el modelo de riesgos piopales presentado es adecuado ya

gue todos los supuestos se verifican.
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CAPITULO Il

ANALISIS DE RESULTADOS
* ANALISIS EXPLORATORIO.

« METODO DE KAPLAN & MEIER.

« MODELO DE REGRESION DE COX.
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PROLOGO.

En el capitulo anterior se realizé el enfoque tmbddel analisis exploratorio de datos vy el
analisis de supervivencia; el cual sera utilizadmpealizar el andlisis de la informacion
gue contiene la base de datos de los pacientemsoficiencia Renal del Hospital Militar
Central.

En el presente capitulo se realizard el analisiloeatorio de datos y analisis de
supervivencia utilizando el Método de Kaplan & Mgdara determinar la probabilidad de
vida de los pacientes; y asi también se hara umgpa@cion de la supervivencia de los
pacientes con o sin Diabetes Mellitus esto utilittarl método adecuado de comparacién
entre dos grupos.

Por dltimo se presentard un Modelo de Cox quer&stanpuesto por aquellas variables o
factores mas significativos que influyen en el @msento de la Insuficiencia Renal, Todo
este analisis se realiza con el software estadi§RSS, con el objetivo de realizar los

calculos de una forma mas sencilla y rapido.
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3.1 OBTENCION DE LOS DATOS.

La informacion que se analiza en esta investigacéra recopilado de los expedientes de
todos los pacientes del Hospital Militar Centrale gpadecen insuficiencia renal y han sido
atendidos entre los afios de 2002 a 2008.

De los pacientes antes mencionados se toma undrenges incluye a aquellos pacientes
gue por lo menos en los meses de Julio a Septiedeb2®09, tuvieron una cita de control

de su enfermedad con el médico que lo atiende; fastda Unica restriccion para ser

tomado en cuenta dentro de este estudio.

3.1.1 DESCRIPCION DE LA BASE DE DATOS.

Los pacientes con Insuficiencia Renal del Hositiditar Central; fueron registrados entre

los aflos 2002 a 2008. Se considera una muestra8@epdcientes de los cuales se
registraron informacion que es organizada en ufjuotm de variables, unas contenidas en
la base de datos y otras obtenidas mediante lastec(Ver anexo 1); las cuales para efecto

de analisis o estudio se agrupan en tres categpréason:
= Datos Generales.

» Diagndstico y Tratamiento.

» Informacion Complementaria.

A continuacion se hara una descripcion de las bimsade cada categoria que se utilizara
para todo el analisis.
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Nombre de las Variables en la Base de Datos.

Datos Generales:

Variables Descripcion. Tipo de variable
Expediente Numero correlativo que se le asigna al pacignte Cuantitativa
en el hospital.

F_Diagnostico | Fecha de diagnostico de la enfermedad. Fecha

Sexc Género del pacien Cualitative
Edad Edac actua del pacient Cuantitativi
Area Area de la que procede el paciente. Cualitativa
Zona Zona geografica a la cual pertenece el paciente. Cualitativa
Nivel Educ Nivel educativc Cualitative
Ocupacion Ocupacion del paciente. Cualitativa

Diagnostico y Tratamiento:

administrarse el tratamiento.

Variables Descripcion. Tipo de variable
Tipo_Enfermedades| Enfermedades que el paciente con IR padecf. Gualita
Tipo_Medicamentos| Clases de medicamentos que ha usadq el Cualitativa

paciente.
Tiempo_Enfermedad Periodo de afios con la enfermedad de IR. Cuantitati
Tipo_Tratamiento Clase de tratamiento que el paciente se realjza. ualit@tiva
Tiempo_Tratamientq Cantidad en afios que el paciente tiene| de Cuantitativa

Informacion Complementaria:

Variables

Descripcion.

Tipo de variable

Ingreso_Economico Ingreso econdmico del paciente uan@ativa

Utililiza_ProdAgri Si el paciente ha utilizado productos para Cualitativa
la agricultura.

Tipo_Product Clase de productos que ha utilizado parg la Cualitativa
agricultura.

Periodo_Utililizacién Periodo de afios en que ha utilizado |los Cuantitativa
productos para la agricultu

Abastecimiento Forma en que el paciente se abastec¢ de Cualitativa
agua para el consumo diario.

Consumo_Agua Cantidad de agua en vasos que consymia Cuantitativa
el paciente antes de padecer de IR.

Bebidas_Enlatadas Consumo de bebidas enlatadas. Cualitativa

Conocimiento_Enfermedafl Si el paciente tenia conocimiento de|la Cualitativa

enfermedad de IR.
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3.2 ANALISIS DESCRIPTIVO DE LAS VARIABLES.

A continuacion se presenta el andlisis univariagldag variables que contiene la base de
datos, de los pacientes con Insuficiencia RenalHepital Militar Central; la cual fue
fortalecida a través de una encuesta realizadacloglipacientes. Estos resultados se
presentan mediante tablas de frecuencia con spectess gréaficos, asi como las medidas
numeéricas de algunos de los indicadores.

> Variable sexo.

Tabla 1. Sexo del Paciente.

Porcentaje Porcentaje
Sexo Frecuencia | Porcentaje vélido acumulado
Femenino 74 41,1 41,1 41,1
Masculino 106 58,9 58,9 100,0
Total 180 100,0 100,0

Como se puede observar en la tabla 1, del totdh aeuestra; existen 74 pacientes con
Insuficiencia Renal los cuales pertenecen al sexeehino y 106 al sexo masculino, lo cual
se representa como el 41.11% y 58.89% respectivamBor lo que se observa que la
enfermedad de insuficiencia renal se presenta giomporcentaje, en pacientes del sexo
masculino que del sexo femenino, es decir; quehsetbre es un factor de riesgo para

padecer de la enfermedad, probablemente por el mayatacto con otros factores
exdgenos que la mujer.
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> Variable edad.

Tabla 2. Edad del Paciente con Insuficiencia Renal.

Edad Percentaje Porcentaje
Frecuencia | Percentaje valido acumulado
16-26 afios 2 1,1 1,1 11
26-36 afios 8 4,4 4,4 5,6
36-46 afios 18 10,0 10,0 15,6
46-56 afios 21 11,7 11,7 27,2
56-66 afos 27 15,0 15,0 42,2
66-76 afios 43 23,9 23,9 66,1
76-86 afos 47 26,1 26,1 92,2
86-96 afios 14 7,8 7,8 100,0
Total 180 100,0 100,0

Gréfico 1. Edad del Paciente con Insuficiencia Reha
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Tabla 3. Medidas numéricas.

Media 64,93
Mediana 68,50
Moda 432
Deviacién Estandar 16,576
Varianza 274,749
Rango 78
Percentiles 10 42,10
20 48,20
25 51,25
30 56,30
40 63,40
50 68,50
60 73,00
70 76,00
75 78,00
80 80,00
90 83,90

a. Multiple modes exist. The smallest value is shown

Notese que en tabla 2, del total de la muestréipse que el mayor nimero de pacientes
con IR se encuentra en el rango de 76 a 86 afiosrctotal de 47 de estos pacientes, esto
expresa que a mayor edad mayor incidencia de &raatlad, lo que pudiera significar que
durante los afios precedentes algunos factoresierstuvpresentes a nivel renal; en el
histograma (gréfico 1) se nota claramente que lpomparte de las observaciones caen en
la séptima clase, es decir en al séptima barrariEtipal objetivo de la representacion
gréfica de las frecuencias relativas, es mostraedil de la distribucion de los datos y en
este caso es notorio que la distribucion de laslesdde los pacientes con Insuficiencia
Renal no es uniforme a través de todo el interglalgalores.
En la tabla 3 se presentan las medidas numéricdgluie variable, en la cual se refleja que
la edad de los pacientes con IR; es aproximadaneenpeomedio 65 afios. Ademas se tiene
gue la mitad de los pacientes tiene aproximadamerdeedad mayor de 69 afios mientras
gue el resto tienen una edad menor que dicho VBdonbién se tiene que la edad que mas
se observa en los pacientes es de 43 afos, esglexila mayoria de pacientes tiene esta
edad.
En el caso de las medidas de dispersion se tieedaguedades de los pacientes con IR
tienen una distancia promedio de aproximadamente/ dgios en relacion a la edad media
gue es de aproximadamente 65 afios. Ademas se aliperv/8 es la diferencia de afios
entre el paciente con mayor y menor edad. Sin egobse tiene que el 25 % de pacientes
se encuentran en edades por debajo de los 51 afios.
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» Variable Area

Tabla 4. Area de Procedencia del Paciente.

Porcentaje

Porcentaje

Area Frecuencia | Porcentaje valido acumulado
Rural 154 85,6 85,6 85,6
Urbana 26 14,4 14,4 100,0
Total 180 100,0 100,0

En la tabla 4; se muestra el area de procedenc@adente, en la cual se observa que 154
de estos, provienen del area rural y 26 del arbanar;, esto corresponde a un 85.56% y
14.44% respectivamente del total de la muestrdees; que la mayor parte de pacientes

proviene del area rural de El Salvador; lo que pukegar a indicar que el lugar de

procedencia de los pacientes es un factor de riesgo

» Variable Zona

Grafico 2. Zona de Procedencia del Paciente.
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Notese que en el gréfico 2; las zonas de mayorepstia de los pacientes con IR; son la

Zona Central y Paracentral del pais; de las culalesona central sobresale con 134
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pacientes, lo que es representado en el graficao danbarra de mayor altura, el cual
corresponde a un 74.44% de la muestra en estudio.

Se considera que la zona central esta compuestagpdepartamentos de La Libertad, San
Salvador, Chalatenango y la zona paracentral modépartamentos de Cabafias, La Paz,
Cuscatlan, San Vicente y Usulutan.

Por lo tanto se puede suponer que los pacientepagieren IR, que provienen de la zona
central estdn mas expuestos a la contaminacioneatabiindustrial, etc; que pueden ser
considerados factores de riesgo.

Con respecto a la zona paracentral cabe menciarearsg han realizados estudios que
muestran que en el departamento de La Paz; secantidades industriales de plaguicidas
para el algodon y la cafia de azucar, que son gslitradicionales de esa region; y por tanto
a mayor contacto con téxicos, esto se convierteireposible factor de riesgo para los
pacientes que residen en esa zona, sobre todoasarith observado con anterioridad que

la mayoria provienen de areas rurales (ver tabla 4)

» Variable Nivel _Educ

Grafico 3. Nivel Educativo de los Pacientes con Ioficiencia Renal.
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En el grafico 3; se observa que la mayoria de ptasecon IR su nivel educativo
corresponde a una educacion béasica (1° a 9°), mdatal de 104 pacientes, tal y como se
muestra en el grafico que corresponde a la barsaafté |0 que representa en términos de
porcentaje un 57.8% del total de la muestra. Tambg tiene que 4 pacientes no han
cursado ningun nivel educativo esto correspond2.2% de la muestra, como se puede
observar es la barra mas pequefa del grafico,as dae no tienen estudios académicos,
lo que para este grupo podria representar un fdetoiesgo, ya que a menor preparacion,
se tendr4d un menor conocimiento de las enfermedpdds su prevencion asi, como
también un menor interés por la salud, por lo guistiea una mayor incidencias de
enfermedades.

» Variable Ocupacion.

Tabla 5. Ocupacion de los Pacientes con InsuficiaadRenal.

Porcentaje Porcentaje

Ocupacion Frecuencia | Porcentaje valido acumulado
Agricultor 13 7,2 7,2 7,2
Secretaria 12 6,7 6,7 13,9
Ama de Casa 23 12,8 12,8 26,7
Cocinera 9 5,0 5,0 31,7
Costurera 11 6,1 6,1 37,8
Motorista 5 2,8 2.8 40,6
Domestica 4 2,2 2,2 42,8
Enfermera 4 2,2 2,2 45,0
Comerciante 3 1,7 1,7 46,7
Electricista 2 1,1 1,1 47,8
Contador 2 1,1 1,1 48,9
Ingeniero Civil 1 ,6 ,6 49,4
Abogado 1 6 6 50,0
Ganadero 1 ,6 ,6 50,6
Albafiil 1 6 6 51,1
Mecanico 1 ,6 ,6 51,7
Carpintero 6 3,3 3,3 55,0
Profesor 4 2,2 2,2 57,2
Telefonista 1 6 6 57,8
Estudiante 1 6 6 58,3
Jornalero 1 6 6 58,9
Grado Militar 74 41,1 41,1 100,0
Total 180 100,0 100,0

En la tabla 5, se tiene que la ocupacion mas eehlizoor los pacientes encuestados,
corresponde a Grado Militar; en la cual estan aptap todas aquellas ocupaciones
militares (soldados, sargentos, capitanes, corsnedc), que suman 72 casos, que
corresponde al 41.1% de los pacientes en estustio,secede porque el Hospital Militar
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Central es parte de la Fuerza Armada de El Salygdar mayoria de pacientes laboran o
laboraban en ramas afines a la Fuerza Armada. Sawebademas que el 12.8% son Ama
de Casa con 23 casos; luego sigue la ocupaciograeiléor con un 7.2%; esta ocupacion

tiene una influencia importante en la incidencialmkguficiencia Renal, ya que estudios

realizados presentan que al tener contacto comipldgs, es un factor de riesgo importante
en el desarrollo de dicha enfermedad.

» Variable Ingreso_Econdmico.

Tabla 6. Ingreso Econdmico de los Pacientes con tigiencia Renal.

Ingreso econémico _ _ Porge_ntaje Porcentaje
Frecuencia | Porcentaje valido acumulado
< $100 al mes 2 1,1 1,1 1,1
$100-$149 al mes 25 13,9 13,9 15,0
$150-$300 al mes 101 56,1 56,1 71,1
$300 al mes 52 28,9 28,9 100,0
Total 180 100,0 100,0

Grafico 4. Ingreso Econdmico de los Pacientes consuficiencia Renal.
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Tabla 7. Medidas numéricas.

Media 273 66
hediana 284,77
moda 225
Deviacidn Estandar 118,060
Varianza 13936,2800
Rango 2549
Percentiles 10 110,10
20 150,20
25 184,25
30 200,30
40 23240
a0 252,80
4] 270,00
Yo 285,00
Fi] 290,00
20 352,00
=] 435,00

Obsérvese que en la tabla 6; la mayoria de pasiesuiéngreso econdmico se encuentra en
el rango de $150 a $300; el cual representa eP&6esto se observa en el grafico 4 en el
cual la mayor parte de las observaciones caen égrdara clase, esto se debe a que la
mayor parte de pacientes, su ingreso econdmicondepde la pension que estos reciben,
ademas la distribucién de esta variable, no tieneamportamiento uniforme a través de
todo el intervalo de valores.

En la tabla 7 se presentan las medidas numéricdgluie variable, en la cual se refleja que
el ingreso de los pacientes con IR; es en pronfe2if8.66. Ademas se tiene que la mitad
de los pacientes tiene un ingreso econémico may&284.77 mientras que el resto tienen
un ingreso menor que dicho valor. También se tmguee $225 es el ingreso que mas se
observa, es decir; que la mayoria de pacientes éste ingreso.

En el caso de las medidas de dispersion se tiengreo econémico de los pacientes con
IR tienen una distancia promedio de $118.05 ercidaal ingreso promedio que es de
$273.66. Ademas se observa que $259 es la difarelecientre el paciente con mayor y
menor ingreso econdémico. Sin embargo se tiene 45 &6 de los ingresos de los

pacientes se encuentran por debajo de los $184.25.
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» Variable Utiliza_ProdAgri.

Tabla 8. Utiliza productos agricolas.

Utilizacién de Porcentaje
Productos Agricolas | Frecuencia | Porcentaje | Acumulado
Si 44 24,4 24.4
No 136 75,6 100,0
Total 180 100,0

De los pacientes con Insuficiencia Renal el 24.4M4anifiestan en algin momento o
tiempo de su vida haber utilizado productos agagsokstos pacientes tienen un mayor
factor de riesgo de desarrollar la enfermedad;ddebique han estado en contacto directo
con dichos productos, luego se tiene que el 75.88fbesaron que no utilizaron. Por lo

tanto; se muestra que una mayor proporcién de esitentes no han tenido contacto con

productos agricolas.

» Variable Tipo_porduct.

Grafico 5. Clase de productos agricolas que fue lisado por los pacientes con

insuficiencia renal.
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Del total de la muestra; 44 pacientes expresarberhailizado algan producto agricola de

los cuales el 81.82 % hizo uso del producto Gramexel cual se muestra en el grafico 5
como la barra mas alta. Ademas se tiene que laduptms menos utilizados fueron el

Tamaron y Folidol ambos con un 2.3%.

Por lo tanto; se tiene que el uso de este tipaaoguptos podria convertirse en un factor de
riesgo, ya que estudios revelan que el uso de bhosios y pesticidas tienen efectos

negativos en la salud humana.

» Variable Periodo_utilizacion.

Tabla 9. Periodo de afios en que el paciente con I utilizado los productos para la

agricultura.

Periodo de afios en que el paciente con IR Porcentaje Porcentaje

ha utilizado los productos para la agricultura | Frecuencia | Porcentaje vélido acumulado
5-10 afios 13 29.5 29.5 29.5
10-15 afios 6 13.6 13.6 43.2
15-20 afios 10 22.7 22.7 65.9
20-25 afios 11 25.0 25.0 90.9
mas de 25 afios 4 9.1 9.1 100.0
Total 44 100.0 100.0

Tabla 10. Medidas Numéricas

Media 14.80
Mediana 15.00
Moda 5
Deviacion Estandar 8.601
Varianza 73.980
Rango 35
Percentiles 10 5.00
20 5.00

25 8.00

30 9.00

40 10.00

50 15.00

60 15.00

70 20.00

75 20.00

80 20.00

90 27.50

En la Tabla 9se observa que del total de la muestra solamenfeadiéntes con IR han

utilizado los productos agricolas durante un peridd mas de 25 afios. Entonces se tiene
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gue durante el periodo comprendido de 5 a 10 afin29.5% del total de los pacientes
encuestados manifestaron haber utilizado prodwgadsolas. Mientras que en el periodo
de 20 a 25 afios el porcentaje de pacientes fub%e 2

En la tabla 10, se refleja que el periodo de tieepojue utilizaron los productos agricolas
los pacientes con IR es aproximadamente en pronsedp@riodo de 15 afios.

Ademas se tiene del total de pacientes que se ¢eonpara el estudio; 44 de ellos utilizaron
productos agricolas durante su vida de los cuglesxamadamente 22 de ellos lo han
hecho por méas de 15 afios y el resto por menos dadksb

Notese también que el periodo de tiempo que mébs&va en que los pacientes utilizaron
los productos agricolas es de 5 afios, es decilaquayoria de pacientes con IR utilizé los
productos durante ese periodo de tiempo.

Se tiene que el periodo de tiempo en que fuerdizados los productos agricolas por los
pacientes con IR, tienen una distancia promediapdeximadamente de 9 afios en relacién
al periodo de tiempo medio que fue de 15 afos. dgegbserva que 35 es la diferencia de
afios entre el paciente con mayor y menor periodtietigpo de haber utilizado dichos
productos. Sin embargo se tiene que el 25% de rmiasiese encuentran en periodos de

tiempo de utilizacion menores que los 8 afios.

> Variable Abastecimiento.

Tabla 11. Forma en que el paciente con IR se abastede agua para el consumo

diario.
Forma en que se Porcentaje
abastece de agua. Frecuencia | Porcentaje | Acumulado
Rio 1 ,6 ,6
Pozo 20 111 11,7
ANDA 154 85,6 97,2
Embotellada 5 2,8 100,0
Total 180 100,0

147



Gréfico 6. Forma en que el paciente con IR se abaske de agua para el consumo

diario.
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Forma de abastecerse de agua.

En la tabla 11; se observa que del total de pasemtbcuestados, 154 expresaron que la
forma en que ellos se abastecian de agua paransuroo fue por medio del servicio de
agua por cafieria, es decir; por medio del abaswdinpublico ANDA, siendo este el
85.6%, el cual corresponde a la barra mas altd grafico 6. Mientras que un 11.1% se
abastece de agua por medio de pozo. Ademas sajtierias formas de abastecimiento de
agua que menos utilizan los pacientes fueron agua embotellada ambas suman un valor
de 3.4%. Por lo tanto; puede suponerse que la fermgue los pacientes se abastecen de
agua por medio de ANDA puede ser un factor de oieyg que esta no posee los
estandares de calidad en el tratamiento del agwagbaonsumo humano y podria estar

contaminada a la hora de ser ingerida provocarfdcedies enfermedades en el organismo.
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» Variable Tipo_ Enfermedades.

«+ Diabetes Mellitus.

Tabla 12. Padece de la enfermedad de Diabetes Mil§.

Padece de la enfermedad Porcentaje Porcentaje
de Diabetes Mellitus Frecuencia | Porcentaje vélido acumulado
Si 114 63.3 63.3 63.3
No 66 36.7 36.7 100.0
Total 180 100.0 100.0

En la tabla 12, se tiene que mas de la mitad demtas encuestados padecian de Diabetes

Mellitus antes de que se les diagnosticara la er@@ad de IR, lo cual representa un total

de 114, siendo este un 63.3%; mientras que ddl detdos pacientes encuestados un

36.67% manifiestan que no padecen dicha enfermedawcho se observa la mayoria de

pacientes padecian de diabetes; esta es silencgsaefectos son muy peligrosos si no se

toma conciencia de la realidad de dicha enfermedstaidios realizados muestran, que el

exceso de azucar en la sangre puede producir dafiagos, rifiones y en el sistema

circulatorig entre otros. Por lo tanto; la diabetes podriausefactor de riesgo importante

para el desarrollo de una insuficiencia renal.

» Tiempo de padecer Diabetes Mellitus.

Tabla 13. Cantidad de afios que el paciente con Iikehe de padecer de la enfermedad

de Diabetes Mellitus.

Cantidad de afios que el paciente con IR tiene de Porcentaje Porcentaje

padecer de la enfermedad de Diabetes Mellitus. Frecuencia [ Porcentaje valido acumulado
1-5 afios 2 1.8 1.8 1.8
5-10 afios 30 26.3 26.3 28.1
10-15 afios 30 26.3 26.3 54.4
15-20 afios 21 18.4 18.4 72.8
20-25 afios 14 12.3 12.3 85.1
25-30 afios 17 14.9 14.9 100.0
Total 114 100.0 100.0
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Tabla 14. Medidas Numéricas

Media 13.98
Mediana 13.00
Moda 102
Deviacién Estandar 7269
Varianza 52.832
Rango 28
Percentiles 10 5.00
20 8.00
25 8.00
30 10.00
40 10.00
50 13.00
60 15.00
70 16.50
75 20.00
80 20.00
90 25.00

a. Multiple modes exist. The smallest value is shown

La tabla 13, muestra la cantidad de afios que eémaccon IR tiene de padecer de la
enfermedad de Diabetes Mellitus; se tiene que eanglo de 5 a 10 y de 10 a 15 afios cada
uno con un total de 30 pacientes, es decir; uB%26Gespectivamente. Luego le sigue un
18.4% que corresponde al tiempo de 15 a 20 afiosstes rangos de tiempo es donde se
concentra la mayoria de pacientes.

En la tabla 14, se refleja que el periodo de tiempoque tienen con la enfermedad de
diabetes mellitus es aproximadamente en promedpetindo de 14 afios.

Ademés se tiene del total de pacientes que se ¢tompara el estudio; 114 se les
diagnostico diabetes antes de la enfermedad dkeIRs cuales aproximadamente 57 de
ellos tienen la enfermedad por mas de 13 aflosestl por menos de 13 afios.

Notese también que el periodo de tiempo que mé@bserva que los pacientes tienen con
la enfermedad de diabetes es de 10 afos, es deeita mayoria de pacientes tienen esa
enfermedad en ese periodo de tiempo.

Se tiene que el tiempo que tienen de padecer Hetdmtienen una distancia promedio de 7
afos en relacién al periodo de tiempo medio quadtuaproximadamente 14 afios. Luego

se observa que 28 es la diferencia de afios enpacente con mayor y menor periodo de
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tiempo con la enfermedad de diabetes. Sin embad®ise que el 75% de pacientes se
encuentran en periodos de tiempo con la enfermedadres que los 20 afios.

Por lo tanto, la Diabetes Mellitus es un factor radesgo de gran importancia para el
deterioro de la funcion renal ya que como se safee persona enferma de diabetes que no
recibe los cuidados y el tratamiento adecuado gsiede reducir su calidad de vida en
forma importante, llegando incluso a padecer probken su organismo. Ademas se tiene
gue la IR se puede evitar, ya que numerosos esthdio demostrado que las personas con
diabetes pasan hasta 15 afos sin saber que etaefsien su organismo esta progresando

y que hay forma de detenerlo por completo.

% Hipertension Arterial (HA).

Tabla 15. Padece de la enfermedad de Hipertensiomtarial.

Padece de la enfermedad de Porcentaje Porcentaje
Hipertension Arterial Frecuencia | Porcentaje vélido acumulado
Si 138 76.7 76.7 76.7
No 42 23.3 23.3 100.0
Total 180 100.0 100.0

Notese que la tabla 15, se presenta que 138 pesidst total de la muestra padecen de
hipertension arterial, el cual representa un 76.7fentras que un 23.3% declaro que no
han padecido de dicha enfermedad.

Por lo tanto; la hipertension arterial es un facterriesgo para llegar a padecer de IR ya
gue estudios realizados presentan que el problesisagnande de esta enfermedad es que,
en la mayoria de los casos, el enfermo no sabeng etcibir un tratamiento adecuado, la
hipertension puede provocarle dafios en drganotesitaomo los rifiones, los ojos, el

corazoén, entre otros.
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» Tiempo de padecer Hipertension Arterial.

Tabla 16. Cantidad de afios que el paciente con IkRehe de padecer de Hipertension

Arterial.

Cantidad de afios que el paciente con IR Porcentaje Porcentaje

tiene de padecer de Hipertension Arterial. | Frecuencia | Porcentaje valido acumulado
1-5 afios 7 5.1 5.1 5.1
5-10 afios 21 15.2 15.2 20.3
10-15 afios 41 29.7 29.7 50.0
15-20 afios 34 24.6 24.6 74.6
20-25 afios 12 8.7 8.7 83.3
25-30 afios 23 16.7 16.7 100.0
Total 138 100.0 100.0

Tabla 17. Medidas Numéricas.

hedia 367
lediana 3.50
lloda 3
Deviacion Estandar 1471
Warianza 20149
Rango ]
Fercentiles 10 2.00
20 2.00
25 3.00
30 3.00
40 3.00
a0 3.40
1] 4.00
70 4.00
Ta 5.00
20 5.00
490 E.00

La tabla 16, representa el tiempo de padecer dafesmedad de Hipertension Arterial en
pacientes con Insuficiencia Renalgui se observa que la mayoria de pacientes estan
concentrados en los periodos de tiempo de 10 adib b a 20 afios, es decir; un 54.3%
del total de la poblacion encuestada, estos tieropossponden a la tercera y cuarta clase
respectivamente.

En la tabla 17, se refleja que el periodo de tiempoque tienen con la enfermedad de
Hipertension Arterial es aproximadamente en promadiperiodo de 4 afios.

Ademas se tiene que del total de pacientes quersaran para el estudio; 138 se les
diagnostico hipertension Arterial antes de la enéztad de IR de los cuales 69 de ellos

tienen la enfermedad aproximadamente por mas destyael resto por menos de 4 afos.
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Notese también que el periodo de tiempo que mabserva que los pacientes tienen con
la enfermedad de HA es de 3 afos, es decir; quealgoria de pacientes tienen esa
enfermedad en ese periodo de tiempo.

Se tiene que el tiempo que tienen de padecer ddiéien una distancia promedio de
aproximadamente 1.5 afios en relacion al periodo tidenpo medio que fue
aproximadamente de 4 afos. Luego se observa quel® diferencia de afos entre el
paciente con mayor y menor periodo de tiempo ca@nfarmedad de HA. Sin embargo se
tiene que el 75% de pacientes se encuentran eoadpsride tiempo con la enfermedad

menores que los 5 afos y el resto mayor.

¢ Infeccion de Vias Urinarias (IVU).

Tabla 18. Padece de la enfermedad de Infeccion dias Urinarias.

Padece de la enfermedad de Porcentaje Porcentaje
Infeccion de vias Urinarias Frecuencia | Porcentaje valido acumulado
Si 65 36.1 36.1 36.1
No 115 63.9 63.9 100.0
Total 180 100.0 100.0

Se observa que en la tabla 18, del total de la maudd5 expresaron no padecer de
infeccién en las vias urinarias el cual represema3.89%, mientras que solamente un
36.11% manifestaron que si han padecido de dicfarneedad. Para este grupo de
pacientes representa un factor de riesgo parasarmdo de la enfermedad de IR, ya que
estudios médicos sefialan que las infecciones dggetio tratadas, llegan a producir

cicatrices y lesiones en los rifiones que puedearbiefly afectar su funcion.
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» Tiempo de padecer infeccion de vias urinarias.

Gréfico 7. Cantidad de afios que el paciente con ltene de padecer de Infeccion de
Vias Urinarias.

40

30

20

NUmero de Pacientes

10

" 5
6.15% 7.69%
T T

3meses 5meses 1afos 2 aflos 5 aflos 7 afios 10 afios

Cantidad de afios que el paciente con IR tiene de pa  decer
de infeccion de Vias Urinarias

Tabla 19. Medidas Numéricas

Media 2265
Mediana 12.00
Moda 12
Deviacion Estandar 24 754
warianza A38.263
Rango 17
Fercentiles 10 .00
20 1200
il 12.00
30 12.00
40 12.00
Al 12.00
G0 12.00
Ta 24.00
T4 2400
a0 2400
an E0.00

Notese que en el grafico 7, del total de la muelrpacientes tienen 12 meses de estar con

Infeccion de Vias Urinarias, es decir; un 50.8%gntrias que solo existe un paciente que ha
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venido desarrollando dicha enfermedad en un peri@d84 meses. Asi mismo se observa
gue estos periodos de tiempo corresponden a kréeycsexta barra.

Por lo tanto; éste tiene una mayor probabilidadjge se le desarrolle una insuficiencia

renal por padecer mucho tiempo con infeccidon dg wignarias.

En la tabla 19, se refleja que el periodo de tieepgue tienen con la enfermedad de VU

es aproximadamente en promedio un periodo de 28smes

Ademas, se tiene que del total de pacientes quensaron para el estudio; 65 se les

diagnosticé IVU antes de la enfermedad de IR delades aproximadamente 33 de ellos
tienen la enfermedad por mas de 12 meses y elpestoenos de 12 meses.

Noétese también que el periodo de tiempo que mabserva que los pacientes tienen con
la enfermedad de IVU, es de 12 meses. Es decilagnayoria de pacientes han tenido esa
enfermedad en ese periodo de tiempo.

Se observa que el tiempo de padecer de VU, tieaedistancia promedio de 24 meses en
relacién al periodo de tiempo medio que fue apragiamente de 23 meses. Luego se
muestra que 117 meses, es la diferencia entrecernp@ con mayor y menor periodo de

tiempo con la enfermedad de IVU. Sin embargo seetigue el 75% de pacientes se

encuentran en periodos de tiempo con la enferme@adres que los 24 meses.

» Variable Tipo_Medicamento.

¢ Medicamento Ibuprofeno.

Tabla 20. Consumo del medicamento Ibuprofeno.

Ha consumido el Porcentaje Porcentaje
medicamento Ibuprofeno | Frecuencia | Porcentaje valido acumulado
Si 115 63.9 63.9 63.9
No 65 36.1 36.1 100.0
Total 180 100.0 100.0

En la tabla 20, se muestra que 115 pacientes, sestministrado el medicamento
Ibuprofeno, mientras que 65 de ellos manifestaran haber consumido dicho
medicamento.
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Por lo tanto; segun investigaciones medicas, lasopas que toman medicamentos
antiinflamatorios no esteroides (AINE) como el ibafpno, pueden tener efectos adversos

en su organismo.

= Tiempo de consumir el medicamento Ibuprofeno.

Tabla 21. Cantidad de meses que el paciente con fiene de consumir el medicamento

Ibuprofeno.
Cantidad de meses que el paciente con IR Porcentaje Porcentaje
tiene de consumir el medicamento Ibuprofeno Frecuencia | Porcentaje valido acumulado
1 mes 15 13.0 13.0 13.0
2 meses 18 15.7 15.7 28.7
5 meses 5 4.3 4.3 33.0
6 meses 2 1.7 1.7 34.8
8 meses 1 9 9 35.7
12 meses 13 11.3 11.3 47.0
24 meses 13 11.3 11.3 58.3
36 meses 11 9.6 9.6 67.8
60 meses 30 26.1 26.1 93.9
72 meses 1 9 9 94.8
120 meses 5 4.3 4.3 99.1
360 meses 1 9 .9 100.0
Total 115 100.0 100.0

Tabla 22. Medidas Numéricas.

Media 32.56
Mediana 24.00
Moda 60
Desviacion Estandar 43.489
Varianza 1891.267
Rango 359
Percentiles 10 1.00
20 2.00
25 2.00
30 3.00
40 12.00
50 24.00
60 36.00
70 60.00
75 60.00
80 60.00
90 60.00
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Notese que en la tabla 21, del total de la muéfrpacientes tienen 60 meses de estar
consumiendo el medicamento lbuprofeno, es deci2@ih%, mientras que sélo existe un
paciente que ha venido consumiendo dicho medicamamtios periodos de 8, 72 y 360
meses.

En la tabla 22, se refleja que el periodo de tieoym tienen los pacientes de consumir el

medicamento ibuprofeno es aproximadamente en piomeaderiodo de 33 meses.

Ademas, se tiene que del total de pacientes quemsaron para el estudio; 115 han
consumido ibuprofeno de los cuales aproximadam&®tede ellos tienen de haber
consumido dicho medicamento por mas de 24 mesksegto por menos de 24 meses.
Notese también que el periodo de tiempo que méabserva que los pacientes tienen de
haber consumido el medicamento ibuprofeno, es dadies. Es decir; que la mayoria de
pacientes tienen ese periodo de tiempo de estaucvendo este medicamento.

Luego se observa que el tiempo de consumir dichdicamento, tiene una distancia
promedio de 44 meses en relacion al periodo dgtiamedio que fue aproximadamente de
33 meses. Se muestra ademas que 359, es la difedmeneses entre el paciente con
mayor y menor periodo de tiempo de haber consumlidaedicamento ibuprofeno. Sin
embargo se tiene que el 75% de pacientes se ereuent periodos de tiempo de consumo

menores que los 60 meses.

< Medicamento Acetaminofen.

Tabla 23. Consumo del medicamento Acetaminofén.

Ha consumido el Porcentaje Porcentaje
medicamento Acetaminofén | Frecuencia | Porcentaje vélido acumulado
Si 141 78.3 78.3 78.3
No 39 21.7 21.7 100.0
Total 180 100.0 100.0

En la tabla 23, se observa que 141 pacientes sesthanmnistrado el medicamento
Acetaminofén, es decir un 78.3% del total de la strag mientras que solo un 21.67%

manifestaron no haber consumido dicho medicamento.
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Por lo tanto; el consumo de este medicamento pedrian factor de riesgo en el desarrollo
del IR, ya que este medicamento es suministradoo com antiinflamatorio y estudios

médicos reflejan, que el uso frecuente de este caedinto puede provocar dafios
hepéticos porque la ingesta del componente, a lptgpo, afecta las encimas de los

organos del cuerpo humano como el higado Yy rifiitne etros.

= Tiempo de consumir el medicamento Acetaminofén.

Tabla 24. Cantidad de meses que el paciente con fiene de consumir el medicamento
Acetaminofén.

Cantidad de meses que el paciente con IR tiene Porcentaje Porcentaje
de consumir el medicamento Acetaminofen. Erecuencia Percentaje valido acumulado
2 meses 24 17.0 17.0 17.0
3 meses 11 7.8 7.8 24.8
6 meses 3 2.1 2.1 27.0
12 meses 23 16.3 16.3 43.3
24 meses 28 19.9 19.9 63.1
36 meses 13 9.2 9.2 72.3
60 meses 30 21.3 21.3 93.6
72 meses 1 7 7 94.3
120 meses 7 5.0 5.0 99.3
360 meses 1 7 7 100.0
Total 141 100.0 100.0

Tabla 25. Medidas Numéricas

Media 32.53
Mediana 24.00
Moda 60
Desviacion Estandar 10.616
Varianza 1649.651
Rango 358
Percentiles 10 2.00
20 3.00
25 4.50
30 12.00
40 12.00
50 24.00
60 24.00
70 36.00
75 60.00
80 60.00
90 60.00

Notese que en la tabla 24, del total de la mueéirpacientes tienen 60 meses de estar

consumiendo el medicamento Acetaminofén, es degi21.3%, mientras que solo existe
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un paciente que ha venido consumiendo dicho meeictren los periodos de 72 y 360
meses.

Por lo tanto; éste tiene una mayor probabilidaduiese le desarrolle una IR por consumir
por mucho tiempo este medicamento.

En la tabla 25, se refleja que el periodo de tieouym tienen los pacientes de consumir el
medicamento Acetaminofén es aproximadamente enegufiomun periodo de 33 meses.
Ademas, se tiene que del total de pacientes quemsaron para el estudio; 141 han
consumido este medicamento, de los cuales aproaimmate 60 de ellos tienen de haberlo
consumido por mas de 24 meses y el resto por nten24 meses.

Noétese también que el periodo de tiempo que mabserva que los pacientes tienen de
haber consumido el medicamento Acetaminofén, é80dmeses. Es decir; que la mayoria
de pacientes han utilizado dicho medicamento ep&sedo de tiempo.

Se observa que el tiempo de consumir el medicamiegtaminofen, tiene una distancia
promedio de 41 meses en relacion al periodo dgtiamedio que fue aproximadamente de
33 meses. Luego se muestra que 60, es la diferéacreeses entre el paciente con mayor y
menor cantidad de meses de estar consumiendo mieticamento.

Sin embargo se tiene que el 75% de pacientes seer@nan en periodos de tiempo de

consumo menores que los 60 meses.

< Medicamento Diclofenac.

Tabla 26. Consumo del medicamento Diclofenac.

Ha consumido el Porcentaje Porcentaje
medicamento Diclofenac | Frecuencia | Porcentaje vélido acumulado
Si 42 23.3 23.3 23.3
No 138 76.7 76.7 100.0
Total 180 100.0 100.0

En la tabla 26, se observa que 42 pacientes ssumainistrado el medicamento Diclofenac,
es decir un 23.33% del total de la muestra, misrgree solo un 76.67% manifestaron no
haber consumido dicho medicamento.

Por lo tanto; el consumo de este medicamento pedrian factor de riesgo en el desarrollo
del IR, ya que estudios médicos muestran que estécamento, al ser suministrado por

largo tiempo puede provocar dafios en la funcidalrghepética.
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» Tiempo de consumir el medicamento Diclofenac.

Gréfico 8. Cantidad de meses que el paciente con tkRne de consumir el
medicamento Diclofenac

Numero de Pacientes

6 meses 12 meses 24 meses 36 meses 60 meses 360 meses

Cantidad de meses que el paciente con IR tiene de
consumir el medicamento diclofenac

Tabla 27. Medidas Numéricas.

Media 3.05
Mediana 2.00
Moda 2
Deviacié Estandar 1.860
Varianza 3.461
Rango 6
Percentiles 10 1.00
20 2.00

25 2.00

30 2.00

40 2.00

50 2.00

60 3.00

70 3.10

75 4.00

80 6.00

90 6.00

Notese que en el gréfico 8, del total de la muelbrgpacientes tienen 12 meses de estar

consumiendo el medicamento Diclofenac, es decir3i10%, mientras que solo existen
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siete paciente que han venido consumiendo dichacareénto en los periodos de 6, 24 y
60 meses. Asi mismo se observa en el grafico 28, egtos periodos de tiempo
corresponden a las barras medianas.

Por lo tanto; éste tiene una mayor probabilidadquiese le desarrolle una IR por consumir
por mucho tiempo este medicamento.

En la tabla 27, se refleja que el periodo de tieoym tienen los pacientes de consumir el
medicamento Acetaminofén es aproximadamente en qaiomun periodo de 3 meses.
Ademas, se tiene que del total de pacientes quersaron para el estudio; 42 han
consumido este medicamento, de los cuales aproaimmaxte 21 de ellos tienen de haberlo
consumido por mas de 2 meses y el resto por menasrnkses.

Notese también que el periodo de tiempo que méabserva que los pacientes tienen de
haber consumido el medicamento Diclofenac, es de&es. Es decir; que la mayoria de
pacientes han utilizado dicho medicamento en esedmede tiempo.

Se observa que el tiempo de consumir el medicamidiofenac, tiene una distancia
promedio de 4 meses en relacion al periodo de temgrdlio que fue aproximadamente de
3 meses. Luego se muestra que 6, es la difereramaedes entre el paciente con mayor y
menor cantidad de meses de estar consumiendo mieticamento.

Sin embargo se tiene que el 75% de pacientes seemnan en periodos de tiempo de

consumo menores que los 4 meses.

7

+« Medicamento Enalapril

Tabla 28. Consumo del medicamento Enalapril.

Ha consumido el Porcentaje Porcentaje
medicamento Enalapril | Frecuencia | Porcentaje valido acumulado
Si 88 48.9 48.9 48.9
No 92 51.1 51.1 100.0
Total 180 100.0 100.0

En la tabla 28, se observa que 88 pacientes ssumaimistrado el medicamento Enalapril,
es decir un 48.89% del total de la muestra, misrgree solo un 51.11% manifestaron no
haber consumido dicho medicamento.
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Por lo tanto; el consumo del medicamento Enalageiltiliza para tratar la presion arterial
y el fallo congestivo del corazon. El uso de estelisamento podria ser un factor de riesgo
en el desarrollo del IR, ya que estudios médicosstnan que al ser suministrado por largo

tiempo puede provocar dafios en la funcion renal.

Tabla 29. Cantidad de meses que el paciente contiegne de consumir el medicamento

Enalapril.

Cantidad de meses que el paciente con IR Porcentaje Porcentaje

tiene de consumir el medicamento Enalapril | Frecuencia | Porcentaje valido acumulado
2 meses 1 11 11 1,1
6 meses 1 11 11 2,3
12 meses 10 11,4 11,4 13,6
24 meses 11 12,5 12,5 26,1
36 meses 11 12,5 12,5 38,6
48 meses 1 1,1 1,1 39,8
60 meses 13 14,8 14,8 54,5
72 meses 11 12,5 12,5 67,0
120 meses 29 33,0 33,0 100,0
Total 88 100,0 100,0

Tabla 30. Medidas Numéricas.

Media 6,47
hediana T.00
Moda g
Desviacion Estandar 2,338
Warianza a8 467
Rango a
Fercentiles 10 3,00
20 4,00
25 4,00
30 5,00
40 6,60
50 7,00
60 8,00
70 9,00
75 9,00
a0 9,00
40 9,00

Notese que en la tabla 29, del total de la mu&8@rpacientes tienen 120 meses de estar

consumiendo el medicamento Enalapril, es decir3210%, mientras que en los periodos
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comprendidos de 2, 6 y 48 meses solo existen uiergacque han venido consumiendo
dicho medicamento en esos periodos.

En la tabla 30, se refleja que el periodo de tieoym tienen los pacientes de consumir el
medicamento Enalapril es aproximadamente en pramedperiodo de 7 meses. Ademas,
se tiene que del total de pacientes que se tonp@nel estudio; 88 han consumido este
medicamento, de los cuales aproximadamente 44aketenen de haberlo consumido por
mas de 7 meses y el resto por menos de 7 meses.

Notese también que el periodo de tiempo que méabserva que los pacientes tienen de
haber consumido el medicamento Enalapril, es deeSem Es decir; que la mayoria de
pacientes han utilizado dicho medicamento en esedwede tiempo.

Se observa que el tiempo de consumir el medicamEntdapril, tiene una distancia
promedio de 2 meses en relacion al periodo de temgrlio que fue aproximadamente de
7 meses. Luego se muestra que 8, es la difereramaedes entre el paciente con mayor y
menor cantidad de meses de estar consumiendo mieticamento.

Sin embargo se tiene que el 75% de pacientes seem@nan en periodos de tiempo de

consumo menores que los 9 meses.

» Variable periodo de tiempo con la enfermedad de IR.

Tabla 31. Periodo de tiempo con la enfermedad de IR

Periodo de tiempo con la Porcentaje Porcentaje
enfermedad de IR. Frecuencia | Porcentaje validos acumulado
1 afio 42 23,3 23,3 23,3
2 afios 55 30,6 30,6 53,9
3 afios 37 20,6 20,6 74,4
4 afios 13 7,2 7,2 81,7
5 afios 18 10,0 10,0 91,7
6 aflos 4 2,2 2,2 93,9
7 afios 4 2,2 2,2 96,1
8 aflos 2 1,1 1,1 97,2
9 afios 2 11 1,1 98,3
10 afios 1 6 6 98,9
11 afios 1 6 6 99,4
12 afios 1 ,6 ,6 100,0
Total 180 100,0 100,0
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Tabla 32. Medidas Numéricas.

Media 2,91
Mediana 2,00
Moda 2
Deviacion Estandar 2009
Warianza 4,037
Rango 11
Percentiles 10 1,00
20 1,00
25 2,00
30 2,00
40 2,00
ad 2,00
G0 3,00
70 3,00
75 4,00
a0 4,00
90 5,00

En la tabla 31, se observa que el tiempo dondmiseentra la mayoria de pacientes con
Insuficiencia Renal es en 2 afos; lo que represemtd0.6% del total de la muestra., es
decir; que a medida va transcurriendo el tiempayetero de pacientes con la enfermedad,
va disminuyendo. Esto puede ser debido a que ismias tienen los cuidados y el control

respectivo, en el tratamiento de la enfermedad yr@manejor calidad de vida.

En la tabla 32, se presentan las medidas numéeasicha variable, en la cual se refleja
gue el tiempo de padecer de IR; es aproximadaneenpeomedio 3 afios. Ademas se tiene
gue la mitad de los pacientes tiene un periodaetepb con esta enfermedad de 2 afios.
Notese también que la mayor cantidad de tiemposguebservd de que los pacientes
tienen de padecer de IR, es de 2 afos. Luego sstraugue el tiempo que tienen los

pacientes de tener la enfermedad es de 2 afasallaepresenta la distancia promedio con
relacion al valor medio que fue aproximadamente3 d&ios.. Se observa que 11 es la
diferencia de afios entre el paciente con mayor yomdiempo de padecer dicha

enfermedad. Asi mismo, el 25% de pacientes contihen de padecer de dicha

enfermedad menos de 2 afios; mientras que el 75p@adentes restante es de 4 afios

respectivamente.
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> Variable cantidad de vasos con agua que consumiapelciente antes de padecer
de IR.

Tabla 33. Cantidad de vasos con agua que consumigaciente antes de
padecer de IR.

cantidad de vasos con agua que consumia Porcentaje Porcentaje
el paciente antes de padecer de IR Frecuencia | Porcentaje valido acumulado
1-3 vasos 69 38,3 38,3 38,3
3-6 vasos 76 42,2 42,2 80,6
6-8 vasos 20 11,1 11,1 91,7
mas de 8 vasos 15 8,3 8,3 100,0
Total 180 100,0 100,0

Gréfico 9. Cantidad de vasos con agua que consunghpaciente antes de padecer de
IR.

Numero de Pacientes

1-3 vasos 3-6 vasos 6-8 vasos mas de 8 vasos
Cantidad de vasos con agua que consumia el paciente

La tabla 33, muestra que 76 pacientes, consumia®a 8ra 6 vasos con agua diariamente
antes de que se le diagnosticara la enfermedadsdédiencia Renal, es decir; un 42.2%
del total de la muestra; ademas tenemos que sdle &% pacientes dijo haber ingerido de
1 a 3 vasos con agua, siendo este un 38.3%, nseqieaun 8.3% de ellos manifestd haber
ingerido mas de 8 vasos con agua al dia, lo cdljaeun nimero mas pequefio de
pacientes del total de la muestra encuestada. Ashan se observa que la mayoria de
pacientes estan concentrados hacia la izquierdagrdéco 9 las cuales representan la

primera y segunda clase.
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Por lo tanto; por estudios médicos se tiene, que dieber la cantidad suficiente de agua
provoca en nuestro organismo una serie de malsstaticando con ello que el agua que
les estamos suministrando no es suficiente. Dianen nuestro cuerpo realiza un sin
numero de procesos en los que se pierde aguay poella piel tiende a resecarse, ademas
disminuye la humedad de nuestro organismo, neegsara funcionar bien.

En condiciones normales y con un adecuado funcimmmdel rifidn, una persona pierde
alrededor de 1450 mililitros de agua al dia, esrdéd litros de agua aproximadamente.
Para ello se recomienda beber las cantidades recales de agua (por lo menos 8 vasos
con agua al dia); para que el higado, los rifigneksistema digestivo e inmunoldgico

cumplan muy bien con sus funciones.

> Variable bebidas enlatadas.

Tabla 34. Consumo de bebidas enlatadas.

Consumo de productos Porcentaje Porcentaje
bebibles enlatados. Frecuencia | Porcentaje Valido Acumulado
Mucho 59 32,8 32,8 32,8
Poco 75 41,7 41,7 74,4
Nada 46 25,6 25,6 100,0
Total 180 100,0 100,0

Grafico 10. Consumo de Bebidas Enlatadas.

80

60

40

NUmero de Pacientes

20

Mucho

Poco

Consumo de bebidas enlatadas.

Nada
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En esta tabla 34; se observa que 46 pacientesaatariin no haber ingerido ningun tipo de
bebidas enlatadas, es decir; un 25.6% del totdh deuestra, mientras que 75 pacientes
dijeron haber ingerido pocas bebidas enlatadasjatlse presenta en el grafico 10 como la

barra mas alta.

» Variable Conocimiento_Enfermedad.

Tabla 35. Conocimiento de la enfermedad de Insufiencia Renal.

Conocimiento de la enfermedad
de Insuficiencia Renal

Frecuencia

Porcentaje

Porcentaje
Valido

Porcentaje
Acumulado

Poco
Nada
Total

16
164
180

8,9
91,1
100,0

8,9
91,1
100,0

8,9
100,0

La tabla 35; muestra que 164 pacientes descondeajué se trataba la enfermedad de
Insuficiencia Renal, el cual representa un 91.1%alal de la muestra, mientras que soélo
un 8.9% conocia un poco de dicha enfermedad. Ptanko; se sabe que si las personas
conocieran sobre los riesgos de padecer de IRjehaba disminucion en la incidencia de
este tipo de enfermedades cronicas; porque el maceo sobre la enfermedad, se convierte
en un factor de riesgo, ya que a menor conocimidatalicha enfermedad, mayor es el

efecto en la salud de las personas.
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» Variable Tipo_tratamiento.

Gréfico 11. Tipo de tratamiento que se realiza elariente con Insuficiencia Renal.

NUmero de Pacientes

150
8.33%

T T
Farmacoterapia Hemodialisis Dietoterapia Dialisis Peritonial

Tipo de tratamiento que se realiza el paciente con IR

Obsérvese que el grafico 11; la mayoria de padesgeencuentra bajo los tratamientos de
farmacoterapia y dietoterapia los cuales sumarpa@iéntes del total de la muestra.

Luego los tratamientos en los cuales se encuemtranenor nimero de pacientes son
Hemodialisis y Didlisis peritoneal ambos suman &3ps tratamientos tienen un mayor

efecto en el estado fisico del paciente.
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» Variable Tiempo que tiene con el tratamiento el paente con IR.

Tabla 36. Tiempo que tiene con el tratamiento el méente con IR.

Tiempo que tiene con el Porcentaje Porcentaje
tratamiento el paciente con IR. | Frecuencia | Porcentaje valido acumulado
1/2 mes 3 1,7 1,7 1,7
2 meses 3 1,7 1,7 3,3
4 meses 2 1,1 11 4,4
12 meses 65 36,1 36,1 40,6
24 meses 55 30,6 30,6 71,1
36 meses 27 15,0 15,0 86,1
48 meses 4 2,2 2,2 88,3
60 meses 11 6,1 6,1 94,4
72 meses 6 3,3 3,3 97,8
84 meses 3 1,7 1,7 99,4
132 meses 1 6 6 100,0
Total 180 100,0 100,0

Tabla 37. Medidas Numéricas.

Madia 26,62
Mediana 24
Moda 12
Desviacion Estandar 20,27
Warianza 410,74
Rango 1315
Percentiles 10 12
20 12
24 12
an 12
an 12
an 24
il 24
Filll 24
7a 36
an 36
an Gl

En la tabla 36, se observa que el tiempo donadeseentra la mayoria de pacientes con el
tratamiento para la Insuficiencia Renal es de XaBe decir; el 36.1% del total de la
muestra. Ademas se muestra; que a medida va traesco el tiempo; el nimero de

pacientes que tiene tiempo con los tratamiento gefaa enfermedad va disminuyendo.
Esto puede ser debido a que los pacientes tiesetuldados y el control respectivo, en el

tratamiento de la enfermedad para una mejor catidadda.
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En la tabla 37, se presentan las medidas numéeakicha variable, en la cual se refleja
gue el tiempo de estar con un tratamiento; es apemamente en promedio 27 meses.
Ademas se tiene que la mitad de los pacientes tiemperiodo de tiempo con el tratamiento
de 24 meses. Notese también que la mayor cantield@mpo que se observo de que los
pacientes tienen con un tratamiento, es de 12anksego se muestra que el tiempo que
tienen los pacientes con los tratamientos es dmé&ges; la cual representa la distancia
promedio con relacion al valor medio que fue apmadamente de 27 meses. Se observa
gue aproximadamente 132 es la diferencia de medes & paciente con mayor y menor
tiempo de estar con un tratamiento. Asi mismo5éb 2le pacientes con IR, tienen de estar
con el tratamiento menos de 12 meses mientras|gi#ede pacientes restante es de 36

respectivamente.

3.3. ANALISIS BIVARIADO.

En este apartado se mostraran una serie de tabtagrelacion, con el objetivo de observar

algunas relaciones entre las variables, como puedersus datos personales, habitos
alimenticios y el desarrollo de Insuficiencia Rersleméas de observar el comportamiento
de algunos factores que pudieran influir en estareredad, ya que es necesario determinar
si existe alguna relacion entre dos rasgos difesen los que la muestra ha sido

clasificada. Es importante mencionar que la forreavidla que los pacientes han tenido

antes de padecer de Insuficiencia Renal, es dearnogiortancia, ya que se puede dar una
pauta de algunos factores mas influyentes en aladl® de esta enfermedad.

Para obtener un mejor pardmetro de lo antes epuss iniciard con la descripcion del
comportamiento que tienen las variables en estlmBoguales seran obtenidas a través del

programa estadistico SPSS, que se muestran eguaénges tablas de correlacion.
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Variable Sexo y Nivel-Educ.

Tabla 38. Sexo y Nivel Educativo.

Nivel Educativo

Sexo Educacion Educacion Educacion
Bésica Media Superior Sin Estudios Total
Femenino 47 18 5 4 74
45,2% 35,3% 23,8% 100,0% 41,1%
Masculino 57 33 16 0 106

54,8%

64,7%

76,2%

,0%

58,9%

Total

104
100,0%

51
100,0%

21
100,0%

4
100,0%

180
100,0%

En la tabla 38, se observa que, de los 106 pasia® sexo masculino existen 57 que
tienen una educacién basica, es decir; un 54.8sdE04 que tienen este nivel educativo.
Ademas se tiene que 74 pacientes del sexo femgnmaorresponde al 41.1% del total de
la muestra, 4 de estas no han cursado ningun edeativo, representando el 100% dentro

de la categoria que no posee ningun nivel educativo

» Variable Sexo y Tipo_Enfer (Diabetes Mellitus).

Tabla 39. Sexo y Diabetes Mellitus.

Sexo Diabetes Mellitus

Si No Total
Femenino 55 19 74
48,2% 28,8% 41,1%
Masculino 59 47 106
51,8% 71,2% 58,9%
Total 114 66 180
100,0% 100,0% 100,0%

En la tabla 39, se muestra que de los 114 pacigoiepadecen de Diabetes Mellitus 55
pertenecen al sexo femenino, el cual represent812%6; mientras que 59 corresponden al
sexo masculino siendo este un 51.8%; lo cual selapa que la diferencia de padecer esta
enfermedad es minima entre ambos sexos, siend@agsisimadamente de un 4%. Asi
mismo se tiene que de los 180 pacientes encueséédos padecen de Diabetes Mellitus

de los cuales el 28.8% pertenecen al sexo femgrneh@1.2% al sexo masculino.
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» Variable Sexo y Tipo_Enfer (Hipertension).

Tabla 40. Sexo e Hipertension Arterial.

Sexo Hipertencién Arterial

Si No Total
Femenino 54 20 74
39,1% 47,6% 41,1%
Masculino 84 22 106
60,9% 52,4% 58,9%
Total 138 42 180
100,0% 100,0% 100,0%

En la tabla 40, se observa que 138 pacientes padieckipertension arterial de los cuales
54 pertenecen al sexo femenino; el cual repressn&9.1% mientras que 84 corresponden
al sexo masculino siendo este un 60.9%. Obteniénds$ una diferencia porcentual

aproximadamente del 30% de padecer esta enferneedatibos sexos.

» Variable Sexo y Tipo_Enfer (Vias urinarias).

Tabla 41. Sexo e Infeccion de Vias Urinarias.

Infeccién de Vias
Sexo Urinarias

Si No Total
Femenino 25 49 74
38,5% 42,6% 41,1%
Masculino 40 66 106
61,5% 57,4% 58,9%
Total 65 115 180
100,0% 100,0% 100,0%

En la tabla 41, muestra que la mayor parte deeptas que desarrollaron una infeccion de
vias urinarias antes de que se les diagnosticarsudiciencia renal son 65 del total de la
muestra (180), de los cuales 25 son del sexo fermeni4d0 del sexo masculino, lo que
representa en términos de porcentajes un 38.5%5¥6lespectivamente, siendo el sexo
masculino el que muestra mayor frecuencia, ya qudiferencia porcentual con las del

sexo femenino es de aproximadamente 23%.
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» Variable Sexo y Bebidas Enlatadas.

Tabla 42. Variable Sexo y Consumo de Bebidas Enlatas.

Sexo Consumo de Bebidas Enlatadas
Mucho Poco Nada Total

Femenino 28 37 9 74
47,5% 49,3% 19,6% 41,1%
Masculino 31 38 37 106
52,5% 50,7% 80,4% 58,9%
Total 59 75 46 180
100,0% 100,0% 100,0% 100,0%

La tabla 42, muestra que del total de la mues8@)(ksolamente 46 de ellos no consumen
ningun tipo de bebidas enlatadas; de estos el 19d8Ptlel sexo femenino y el 80.45% son
del sexo masculino siendo este el que presentanayar frecuencia. Obsérvese también
gue 75 pacientes con IR consumen pocas bebidasmdsdade los cuales el 49.3% son
femeninos y 50.75% son masculinos. Ademas 59 pasiatel total de la muestra son los
gue representan un mayor consumo de bebidas eadatdel este ultimo el 47.5% son del
sexo femenino y 52.55 pertenecen al sexo mascudirado su diferencia porcentual de

aproximadamente 5%
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» Variable Zona y Consumo_agua.

Tabla 43. Variable Zona y Formas de Abastecimientde Agua para su Consumo.

Zona Forma de Abastecimiento de Agua para Consumo

Rio Pozo ANDA Embotellada Total
Occidental 0 2 12 0 14
,0% 10,0% 7,8% ,0% 7,8%
Central 1 10 118 5 134
100,0% 50,0% 76,6% 100,0% 74,4%
Oriental 0 3 3 0 6
,0% 15,0% 1,9% ,0% 3,3%
Paracentral 0 5 21 0 26
,0% 25,0% 13,6% ,0% 14,4%
Total 1 20 154 5 180
100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0%

En la tabla 43, muestra que del total de la mu€$88@); 154 pacientes con IR se abastece
de agua para su consumo por medio de ANDA,; deldakes el 7.8% pertenece a la zona
Occidental, 76.6% a la Central, 1.9% a la Orieqtdl3.6% a la zona Paracentral del El
Salvador, notese que el que presenta mayor pojeesda zona Central del pais. Ademas
el abastecimiento de agua por medio de rio eseeptpsenta menor frecuencia, siendo este
solo de un paciente de la zona Central.

> Variable Areay Zona

Tabla 44. Variable Area y Zona de procedencia.

Area Zona de Procedencia
Occidental Central Oriental Paracentral Total

Rural 9 123 3 19 154
64,3% 91,8% 50,0% 73,1% 85,6%
Urbana 5 11 3 7 26
35,7% 8,2% 50,0% 26,9% 14,4%
Total 14 134 6 26 180
100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0%

En la tabla 44, se observa que del total de la rau&é84 pertenece a la zona central de los
cuales el 91.8% (123) viven en areas rurales y.2%811) en areas urbanas, siendo la

mayoria de areas rurales, mientras que de losiérpes que viven en la zona Oriental, el
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50% viven en éareas urbanas y el otro 50% en argates. En general tenemos que el
85.6% de la muestra (180) viven en areas rurakdsly.4% en areas siendo su diferencia

porcentual del 60%.

» Variable Tipo_product y Periodo_utilizacion.

Tabla 45. Variable Tipo de producto agricola y Tierpo de haber utilizado los
productos agricolas.

Tipo de Producto Tiempo de Utilizacion de Productos para la Agricultura
Agricola 5 afios 6 afios 8 afios 10 afios | 15 afios | 20 afios Total
Gramaxone 11 5 7 10 3 0 36
84,6% 83,3% 63,6% 100,0% 75,0% ,0% 20,0%
Gesaprim 2 0 3 0 1 0 6
15,4% ,0% 27,3% ,0% 25,0% ,0% 3,3%
Tamaron 0 0 1 0 0 0 1
,0% ,0% 9,1% ,0% ,0% ,0% ,6%
Folidol 0 1 0 0 0 0 1
,0% 16,7% ,0% ,0% ,0% ,0% ,6%
No utiliza 0 0 0 0 0 136 136
,0% ,0% ,0% ,0% ,0% 100,0% 75,6%
Total 13 6 11 10 4 136 180
100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0%

En la tabla 45, se tiene que 13 pacientes del detdé muestra ha utilizado productos para
la agricultura durante cinco afos, de los cuale84e6% utiliza el producto llamado

Gramaxone y el 15.4% el producto Gesaprim. Adenfagdcientes han utilizado estos
productos durante 8 afios; de estos el 63.6% hzagdiil el producto Gramaxone, el 27.3%

el Gesaprim y el 9.1% utilizo Tamaron.
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3.4 MEDIDAS DE RELACION ENTRE VARIABLES NOMINALES.

A continuacion se estudia la relacion entre difeggrvariables, para ello se empleara la
prueba Ji-cuadrado; que permite determinar si ekiasvariables cualitativas estan o no

asociadas.

» variables Sexo y Nivel educ.

Las hipotesis a contrastar se muestran a contibiaci

H,: La variable Sexoy Nivel Educativosonindependiates

H,: La variable Sexoy Nivel Educativoson dependierds

De esta manera el valor de la estadisjiéaes 9.755 de acuerdo al programa estadistico

SPSS mostrado en la siguiente tabla:

o Sig. Asintdtica
Estadistico
Walor 0.l (hilateral)
Chi-cuadradao de Pearsan 5755 3 021
M de casos validos 180

Este valor dgr® =9.755, se compara con un valorydecon 3 grados de libertad (g.l) para
un nivel de confianza determinado (Ver tabla delxan2), en este caso se determina un

nivel de confianza de 0.1 el cual g§,, = 625. De esta forma, el valor que se observa en

la estadistica de prueba se encuentra dentro dgidn critica, y la hipdtesis nula debe
rechazarse.

De acuerdo con lo anterior, existe una razon pegar que la variable Sexo con el Nivel
Educativo de los pacientes con Insuficiencia Rewason independientes ya que el valor
ji-cuadrado calculado es mayor que el ji-cuadradotablas, es decir que existe una
dependencia entre esas variables lo que signifiealgs diferencias en las frecuencias
observadas y las frecuencias tedricas o espersaiasnuy elevados y por lo tanto; existe
dependencia entre las variables analizadas, es deeiel sexo es la variable dependiente.
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» Sexoy Tipo_Enfermedades (Diabetes Mellitus).

Las hipotesis a contrastar se muestran a contibiaci

H,: La variable Sexoy la enfermedadde DiabetesMellitus son independiates
H,: La variable Sexoy la enfermedadde DiabetesMellitus son dependiergs

De esta manera el valor de la estadisgiéae presenta en la siguiente tabla:

Estadistico Sig. _Asintc’)tica
Valor g.l (bilateral)
Chi-cuadrado de Pearson 6,537 1 ,011
N de casos validos 180

Nétese que el valor g¢° es de 6.537 y determinando un nivel de confianZa. @& el valor

de ji-cuadrado de tabla es de 3.84 de esta forva)a que se observa en la estadistica de
prueba se encuentra dentro de la region critida,hypotesis nula debe rechazarse. Por lo
tanto, existe una razon para creer que la vari8ieleo con Diabetes Mellitus de los
pacientes con Insuficiencia Renal no son indepetebe es decir que existe una

dependencia entre esas variables.

» Sexoy Tipo_Enfermedades (Hipertension Arteria)

Las hipoétesis a contrastar se muestran a contibrzaci

H,: La variable Sexoy la enfermedadde Hipertenson Arterial sonindependiates
H,: La variable Sexoy la enfermedadde Hipertenson Arterial son dependiergs

De esta manera el valor de la estadisgiéase muestra en la siguiente tabla:

- =ig. asintdtica
Estadistico Valar g (bilateral]
Chi-cuadrado de Pearsaon 052 1 21
M de casos validos 180

Se tiene que el valor g€ es 0.952, con 1 grado de libertad, determinandoivel de

confianza de 0.054 = 005); el valor critico de tablas es de 3.84. De &xtaa, el valor

gue se observa en la estadistica de prueba sentractigera de la region critica, y la
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hipotesis nula debe aceptarse, por lo tanto labkriSexo con el Hipertension Arterial de
los pacientes con Insuficiencia Renal son indegertes.

» Sexoy Tipo_Enfermedades (Vias Urinarias).

Las hipotesis a contrastar se muestran a contibiraci

H,: La variable Sexoy la enfermedadde Infeccionde ViasUrinarias sonindependiates

H,: La variable Sexoy la enfermedadde Infeccionde Vias Urinarias son dependierés

El valor de la estadisticg® se muestra en la siguiente tabla:

- Sig. Asintdtica
Estadistico
Yalar il (hilateral)
Chi-zuadrado de Pearsan 2485 1 har
M de casos validos 180

Se tiene que el valor d€es 0.295, con 1 grado de libertad; determinandmivel de

confianza de 0.054 = 005); el valor critico de tabla es de 3.84. De estan& el valor
que se observa en la estadistica de prueba sentmecfigera de la region critica, y la
hipétesis nula debe aceptarse, de acuerdo contdd@anexiste una razén para creer que la
variable Sexo con la enfermedad de Infeccion des \Wanarias de los pacientes con

Insuficiencia Renal son independientes
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3.5 APLICACION DEL METODO DE KAPLAN & MEIER.

Para realizar la aplicacion del Método de Kaplarvi&ier se obtuvo un total de 180
pacientes de insuficiencia renal que consultan lehospital militar central. De estos
pacientes se obtiene la condicion de ingreso ysegmel hospital desde el afio 2002 hasta
el afio 2009, es decir si el paciente salié vivouemno. De lo que se puede conocer el
numero de meses que el paciente ha estado en lcemteb hospital. Con este método se
pretende determinar la probabilidad de vida de dasientes con IR, obteniendo asi
proporciones exactas de supervivencia.

A continuaciéon se presenta el resumen del procesémide los casos, el cual se puede

observar en la tala 46, dicha tabla fue obteniddiané el método de Kaplan & Meier.

Tabla 46. Resumen del procesamiento de los casos.

N°e Total | N° de Eventos Censurados .
N° Porcentaje
180 65 115 63.9%

En la tabla 46, se presenta el total de la muestrayial corresponde a 180 pacientes con
Insuficiencia Renal, con la que se realiz6 el Métdé Kaplan & Meier para estimar la
funcion de supervivencia de los pacientes enferrnosdicha enfermedad, ademas en esta
tabla se identificaron 65 muertes y 115 datos waw®s (vivos), que corresponde a un
63.9% del total de la muestra.
En la tabla 47 se muestra la supervivencia de dogeptes con IR; ésta contiene el tiempo
de seguimiento de los pacientes, el cual es laetiééa entre la fecha de ingreso y la de
finalizacién del estudio; esta variable esta exqasen meses, luego se tiene el estado de
los pacientes al final del estudio; esta columrdican si se ha producido el evento de
interés, en este caso etiquetados como “muerte€aso contrario aparece el valor “vivo”,
gue corresponde a los datos censurados.
Ademéas se presenta la proporcion de pacientes udada) que sobrevive hasta el
momento, la cual esta formada por dos columnagrifaera muestra la supervivencia
acumulada para los que ha tenido lugar el eveninteigés en cada tiempo determinado; la
segunda contiene el error tipico correspondietdeeatimacion puntual de Kaplan & Meier
en cada tiempo. Notese que para valores de tieigpales, en los que se ha dado el evento
de interés los resultados del analisis de estasmtas son iguales para los anteriores
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eventos, es por ello que no aparecen en la tabtdefformente se observan los desenlaces
acumulados, esto es, el valor de la suma de acdedlel suceso de interés, es decir; el
numero de pacientes que han muerto hasta ese ti€apdiltimo se encuentra la columna
del nimero de pacientes que quedan en cada monsamtgue haya ocurrido en ellos el

evento de interés, y representan ademas los cre erstriesgo en el siguiente periodo.

Tabla 47. Supervivencia.

Froporcion acumulada
que s=abrevive hasta el
mornento M= de eventos M= de casos
Fdmero Tiempo Estado Estimacidn Error tipico acumulados restantes
1 =] mMuerte . . 1 1r9
2 2 Muerte 2 178
] 2 Muerte . . <] 177
4 2 Muerte arsa 011 4 176
5 =] Censudrado 4 175
=1 = Censuradao . . 4 174
7 =] Muerte arz 01z 5 173
=1 =] Censuradao 5 172
9 9 Censudrado 5 171
10 10 Muerte 5] 170
11 10 Muerte v 169
12 10 Muerte 2 168
13 10 Muerte . . 9 167
14 10 Muerte 844 017 10 166
14 10 Censuradao . . 10 165
16 10 Censudrado . . 10 164
17 10 Zensurado . . 10 163
18 10 Censudrado . . 10 162
19 11 Muerte . . 11 161
20 11 Muerte a3z 0149 12 160
21 11 Censudrado . . 12 159
i 11 Censuradao . . 12 158
23 11 Censudrado . . 12 1457
24 11 Censuradao . . 12 156
25 11 Censudrado . . 12 155
26 11 Censudrado . . 12 154
27 11 Censudrado . . 12 153
28 11 Censudrado . . 12 152
29 11 Censudrado . . 12 151
20 11 Censudrado . . 12 150
31 11 Censuradao . . 12 149
3z 12 Muerte . . 13 148
33 12 Muerte . . 14 147
24 12 Muerte 813 021 15 146
35 12 Censudrado . . 14 145
26 12 Censudrado . . 14 144
a7 12 Censudrado . . 14 143
a8 12 Censudrado . . 14 142
29 132 Muerte . . 16 141
40 13 rMuerte . . 17 140
41 132 Muerte . . 18 139
42 13 Muerte .Baa oz4 19 138
43 13 Censudrado . . 19 137
44 13 Censudrado . . 19 136
45 13 Censudrado . . 19 135
46 13 Censudrado . . 19 134
47 1= Censuradao . . 19 133
48 13 Censudrado . . 19 132
49 14 Muerte . . 20 131
a0 14 Muerte =) 26 21 120
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Proporciaon acumulada
que sohrevive hasta el

maomento M® de eventos | MN° de casos
MUrmern Tiempo Estado Estimacian Error tipico acumulados restantes
a1 14 Censurado 21 1249
a2 14 Censurado 21 128
A3 14 Censurado 21 127
54 14 Censurado 21 126
it} 14 Censurado 21 1248
a6 14 Censurado 21 124
a7 14 Censurado 21 123
A8 14 Censurado 21 122
ags] 14 Censurado 21 121
(1] 14 Censurado 21 120
61 14 Censurado 21 1149
G2 14 Muerte 22 118
63 14 uerte 23 17
G4 14 uerte 24 116
65 14 uerte . . 25 114
GG 14 Muerte 83T 029 26 114
BT 14 Censurado 26 113
lif=} 14 Censurado 26 112
3=} 14 Censurado 26 111
0 15 Censurado 26 110
71 14 Censurado 26 1049
72 14 Censurado 26 108
T3 14 Censurado . . 26 107
T4 16 uerte 830 030 27 106
7a 16 Censurado 27 1048
76 16 Censurado 27 104
IT 16 Censurado 27 103
7a 17 Censurado 27 102
74 17 Censurado 27 101
20 17 Censurado 27 100
a1 18 uerte . . 28 99
82 18 uerte 813 03z 29 93
83 149 Muerte a0 a7
g4 19 Muerte 21 96
85 149 uerte 32 95
26 19 Muerte . . 23 94
a7 149 Muerte TT2 035 34 93
oo 149 Censurado a4 a2
a4 149 Censurado 34 a1
jln} 19 Censurado . . 34 =ln}
91 20 Muerte 7B3 036 24 29
a2z 20 Censurado 1] a8
93 20 Censurado 28 27
a4 20 Censurado 1] =]
95 20 Censurado 38 j=a)
96 20 Censurado . . 258 24
a7 21 huerte 754 037 26 23
aa 1 Censurado 36 a2z
99 21 Censurado 26 21
100 21 Censurado 26 20
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Froporcidn acurmulada
gque sohrevive hasta el

momento M®de eventas | M®de casos
Mimero Tiempo Estado Estirmacion Errortipico acumulados restantes
101 22 Censurada 36 Ta
102 22 Censurada 36 Ta
103 22 Censurado . . 35 Ty
104 23 uerte T44 03T ar TE
105 23 Censurada ar Ta
106 23 Censurada ar T4
107 23 Censurada ar T3
108 23 Censurado ar T2
108 24 Censurada ar 1
110 24 Censurada . . ar TO
111 28 huerte F33 038 38 63
112 a5 Cansurado 28 23]
1132 25 Censurado 38 BT
114 25 Censurada a8 GE
114 28 Censurada 38 G5
116 28 Censurada 38 G4
117 25 Censurado 38 63
118 26 huerte 38 G2
118 26 huerte . . 40 61
120 26 huerte Raislel 041 41 G0
121 26 Censurado 41 a4
122 26 Censurado 41 58
123 26 Censurada 41 a7
124 27 Censurada . . 41 a6
125 a0 huerte Ratsis 043 42 i)
126 a0 Censurado 42 54
127 a1 huerte . . 43 53
128 a1 huerte BE1 045 44 52
129 )| Censurado . . 44 a1
130 3z uerte 548 0485 45 a0
13 3z Censurado 45 49
132 3z Censurada 45 48
133 32 Censurado 45 47
134 3z Censurado 45 46
135 33 uerte . . 16 45
136 33 luerte 620 048 47 44
137 34 hMuerte (B0a 044 48 43
138 ar Muerte 49 42
138 ar uerte . . a0 41
140 ar uerte Ralaics 051 a1 40
141 43 Censurado . . a1 39
142 44 Muere A44 a2 a2 el
143 44 Censurado . . 52 3T
144 45 uerte 534 052 53 36
145 449 luerte 514 053 54 Ela
146 a0 Censurado 4 34
147 a0 Censurado 54 33
148 51 Censurado 54 3z
148 52 Censurado 54 el
150 a2 Censurado 4 30
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Propotcidn acurmulada
que sohrevive hasta el
momento M*de eventas | MN°de casos
Mimero | Tiempo Estado Estimacian | Errortipico acumulados restantes
151 a4 Censurado . . a4 29
152 55 Muerte Ra11N 054 a5 28
153 g6 Censurado . . 85 27
154 a7 Censurado . . 85 26
155 a8 Censurado . . a5 25
156 a8 Censurado . . a5 24
157 L] Censurado . . 85 23
158 L] Censurado . . 85 22
159 a8 Censurado . . a5 1
160 60 Muerte ATT 0s7 a6 20
161 62 Muerte . . ar 19
162 62 Muerte 430 060 58 18
163 T4 Muerte 406 061 a4 17
164 76 Muerte 382 062 60 16
165 T8 Censurado . . G0 15
166 T8 Censurado . . G0 14
167 T8 Censurada . . G0 13
168 7 Muerte . . B 12
1649 78 Muerte 323 0B5 62 11
170 79 Censurada . . 62 10
171 T8 Censurado . . 62 9
172 T8 Censurado . . 62 g
173 a0 Censurado . . 62 7
174 a0 Censurado . . 62 G
174 a1 Muerte . . 63 4
176 a1 Muerte 215 078 G4 4
177 a1 Censurado . . 64 3
178 g2 Muerte 144 07T 65 2
179 g2 Censurado . . 65 1
180 az Censurado . . G5 a

En la tabla 47, se observa que la probabilidadidie de los pacientes con IR a los 8 meses
de haber iniciado el estudio es del 97.8%; estuifgig que en media aproximadamente 98
de cada 100 pacientes con IR estan vivos hastéiersigo.

La probabilidad de supervivencia de los paciensedee73.3% luego de dos afios de haber
iniciado el estudio; esto quiere decir que 73 d#acB)0 pacientes estan vivos hasta este
tiempo.

Aproximadamente a los cuatro afios se tiene unaapilcdad de vida del 51.9% esto
significa que en media, 52 de cada 100 pacientena@entran vivos hasta ese periodo de
tiempo y al final del estudio se observa una proioiaa de vida de 14.4% es decir; que 14

de cada 100 pacientes se encuentran vivos haspeesdo de tiempo.
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Por lo tanto; se tiene que la probabilidad de piaia los pacientes con IR va disminuyendo

a medida avanza el tiempo.

Gréfico 12. Funcion de Supervivencia.
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El grafico 12; muestra la funcién de supervivenciande se observa que a medida el
tiempo transcurre, la probabilidad de que el pdeiesobreviva a la enfermedad de
insuficiencia renal es menor. Ademas se puede wrsque el Gltimo valor de la funcion
de supervivencia aproximadamente en el mes de iesB® se encuentra un dato
censurado, es decir; que este paciente ha sollevindsta ese periodo de tiempo; esto
podria deberse a que el paciente sigue adecuatiatosrcuidados y la aplicacién de su
tratamiento.
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3.5.1 COMPARACION DE LAS CURVAS DE SUPERVIVENCIA.

Con la muestra de los 180 pacientes de Insufi@eRenal, se desea comparar las curvas
de supervivencia y de la funcidn de riesgo tomatagrupos de paciente, el primer grupo
esta constituido por los pacientes que tienen Desbiglellitus y el otro grupo los que no
poseen esta enfermedad; con el objetivo de podeniasomo hipotesis que los pacientes

proceden de la misma poblacion.
Para realizar la comparacion de estos dos grugmglantean las siguientes hipotesis:
Para la funcién de supervivencia

Hy:S =

posee Diabetes Mellitus no posee Diabetes itdisl|

Hl ' Sposee Diabetes Mellitu? S no posee Diabetes ikl

Donde:
H,: Las funciones de supervivencia para ambos gropiogiden en el intervalo de tiempo

observado.
H,: Las funciones de supervivencia para ambos graposoinciden en el intervalo de

tiempo observado.

Para la funcién de riesgo

H,:h

h

posee Diabetes Mellitus no posee Diabetes ikdall

H,:h

posee Diabetes Mellituf h no posee Diabetes ilsl|

Donde:
H,: Las funciones de riesgo para ambos grupos cancg&h el intervalo de tiempo

observado.
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H,: Las funciones de riesgo para ambos grupos naidein en el intervalo de tiempo

observado.

Para realizar la comparaciéon de los dos gruposngua se obtiene el resumen del

procesamiento de los casos; los cuales se presamtartabla 48.

Tabla 48. Resumen del procesamiento de los casos.

_ Padece de_ N° Total Ne° de Censurado
Diabetes Mellitus Eventos .
Ne° Porcentaje
Si 114 41 73 64.0%
No 66 24 42 63.6%
Overall 180 65 115 63.9%

En esta tabla se observa que existe un 64% de catesrados para el grupo de pacientes
gue padecen de Diabetes Mellitus, mientras que3uB%6 corresponde al grupo que no
padecen de dicha enfermedad. Por lo tanto; exigaliferencia porcentual minima de un
4%; esto refleja que existe un mayor nimero deepées que padecen de Diabetes Mellitus
los cuales sobreviven a la enfermedad de IR quegmglo que no padece de Diabetes
Mellitus. Notese que del total de la muestra, exist 63.9% de pacientes de ambos grupos,

gue sobreviven a dicha enfermedad.

Para efectos de probar las hipotesis anteriormaatdgeadas y verificar el método mas
adecuado de aplicacion para realizar las conclasi@mtre ambos grupos; se partira del
gréfico de supervivencia que presentan dichos métdd comparacion, el cual se muestra

a continuacion.
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Gréfico 13. Funcion de Supervivencia.

1.0

0.8 Diabetes_millitus
_r1si

I 1No

+ Si-censored

-+ No-censored

Cum Survival

T T T T T T
0 20 40 60 80 100

Tiempo

En el gréfico 13, se observa que las curvas derleidn de supervivencia estimadas para
ambos grupos; existen periodos de tiempo, en lakslhay mejor supervivencia en un
grupo y luego en el otro, lo cual se nota en elfiggaque las curvas no son
aproximadamente paralelas (se cruzan) por lo;t@htoétodo de Long Rank no es el mas
indicado de aplicar para detectar diferencias, y& lgs curvas se cruzan; en su lugar es

adecuado utilizar la prueba Breslow, ya que estedoési detecta las diferencias existentes
en ambos grupos.
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3.5.1.1 METODO BRESLOW.

En la siguiente tabla 49, se presenta el resumea &eeslow; la cual se utilizara para

realizar el contraste de las hipoétesis anteriormplanteadas.

Tabla 49. Comparaciones globales.

Chi-Square df Sig.
.555 1 .456

Breslow (Generalized
Wilcoxon)

Test of equality of survival distributions for the different levels of
Diabetes_millitus.

Utilizando la tabla de la ji-cuadrado con un nidel significancia del 5% y un grado de
libertad, se obtiene un valor g5, = 384(ver tabla en anexo 2); y utilizando la prueba
Breslow, se observa un estadistico asociado declaglrado igual a 0.555. Al realizar la
comparacion de ambos estadisticos se muestra gadoelcalculado es menor al valor de

tabla de la ji-cuadrado; lo que significa que sepéeH ,, es decir:

» Las curvas de supervivencia para el grupo de p@seon Diabetes Mellitus y sin
Diabetes Mellitus tienen el mismo comportamientpoy lo tanto coinciden en el

mismo intervalo de tiempo observado.

» Las curvas de riesgo para ambos el grupo de pasieon Diabetes Mellitus y sin
Diabetes Mellitus tienen el mismo comportamientpoy lo tanto coinciden en el

mismo intervalo de tiempo observado.
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3.6 MODELO DE COX.

Los datos que se analizan en esta investigacigesponden a 180 pacientes (n=180) con
Insuficiencia Renal, que consultaban en el Hositéikar Central en los afios 2002 al
2009. Se realiza un seguimiento a los pacientededelscomienzo de sus consultas de la
enfermedad, hasta alcanzar la muerte como eveniotefés, o hasta la terminacion del
estudio.

A continuacion se presenta la estimacion de laifunde supervivencia que se realiza a

través del Modelo de Cox.

3.6.1 ESTIMACION DE LA FUNCION DE SUPERVIVENCIA POR EL METODO
DE KAPLAN & MEIER.

La estimacion de la funcion de supervivencia, sgepnb para los 180 pacientes, con una
mediana de la supervivencia de 60 meses, es dpeir;el 50% de los pacientes con
Insuficiencia Renal sobreviven mas de 60 mesesegsa sobrevive menos de 60 meses. A
demas se observa que el tiempo promedio de supaoia/ de los pacientes con IR

corresponde a 51 meses aproximadamente (ver T@pla 5

Tabla 50. Valores resumen en la estimacion de larfaidon de supervivencia para
dialisis peritoneal segun meses.

N Eventos Media ee(media) Mediana LCI (95%)| LCS (9%)

18C 65 51474 2.85 60 39.25¢ 80.74%

La Tabla 51, muestra la funcion de supervivendenesla donde se observa que luego de
haber transcurrido 8 meses del inicio del estu@iopgesentaron cuatro pacientes que
fallecieron quedando en riesgo de fallecer 176 woa probabilidad de vida de 0.978.
También se muestra que 55 pacientes se encuentraasgo despues de haber transcurrido
aproximadamente dos afios y medio de haber ini@hédstudio, con una probabilidad de

vida de 0.686 teniendo hasta este momento 42 pasiean IR fallecidos.
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Tabla 51. Funcién de supervivencia estimada mediamtl estimador de Kaplan & Meier

Tiempo | n.riesgo| n.eventos Supervivencig err.est,
8 176 4 0.978 0.011
9 173 5 0.972 0.012
10 166 10 0.944 0.017
11 166 12 0.932 0.019
12 146 15 0.913 0.021
13 138 19 0.888 0.024
14 130 21 0.874 0.026
15 114 26 0.837 0.029
16 106 27 0.830 0.030
18 98 29 0.813 0.032
19 93 34 0.772 0.035
20 89 35 0.763 0.036
21 83 36 0.754 0.037
23 76 37 0.744 0.037
25 69 38 0.733 0.038
26 60 41 0.699 0.041
30 55 42 0.686 0.043
31 52 44 0.661 0.045
32 50 45 0.648 0.046
33 44 47 0.620 0.048
34 43 48 0.605 0.049
37 40 51 0.563 0.051
44 38 52 0.549 0.052
45 36 53 0.534 0.052
49 35 54 0.519 0.053
55 28 55 0.501 0.054
60 20 56 0.477 0.057
62 18 58 0.430 0.060
74 17 59 0.406 0.061
76 16 60 0.382 0.062
79 11 62 0.323 0.065
81 4 64 0.215 0.076
82 2 65 0.144 0.077

El Gréafico 14; muestra un patron decreciente ¢asal de la funcién de supervivencia, lo
cual pareciera estar indicando que las muertesRptienen un comportamiento uniforme

en el tiempo.
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Gréfico 14. Funcion de supervivencia (KM) para paantes con IR segin meses.
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3.6.2 ESTIMACION DEL MODELO DE COX.

Para el proceso de construccion del modelo de @usialmente se incluyeron 25
covariables (dicotémicas y continuas), con lasesse ajustaron varios modelos para asi
obtener las covariables significativas a un nivel significancia del 10%; eliminando
aquellas covariables que no resultaban ser sigtiifas mediante el procedimiento paso a
paso hacia atras (Ver Anexo 3); en las tablasrt@se presentan los 24 pasos realizados
por el SPSS utilizando el procedimiento antes noeraclo. Este consiste en observar el
p-valor (Sig); si este valor resulta ser mayorQ#ol(nivel de significancia) esta covariable,
se excluye del modelo y en el siguiente paso quidaalo aquellas que fueran menores a
un 10% y este proceso continua de esta manera khegda al modelo definitivo. Para
comprender mejor lo antes expuesto se hard laipesecr de los ultimos tres pasos del
proceso (ver tabla 52).

Tabla 52. Ultimos pasos del proceso de seleccion dedelo definitivo de Cox.
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Covariable B SE Wald df Sig. Exp(H)
Paso 21 SeHD 465 285 2673 1 Jgoz 1,593
EDAD1 040 ,0oa 17,804 1 Joan 1,041
cuanto_tiempa 125 081 1,859 1 168 1,133
Diabetes_millitus -703 3583 3,877 1 046 495
Wias_urinarias -394 2687 2,184 1 138 BT4
Paso 22  gexo 289 263 1,212 1 271 1,334
EDAD1 038 004 17,881 1 oan 1,039
Diabetes_millitus - 675 354 3,641 1 J56 Balule]
Wias_urinarias -,3483 264 1,781 1 a2 03
Paso23  EDAD1 038 004 17,158 1 Joan 1,038
Diabetas_millitus - 634 362 3,240 1 72 A3
Vias_urinarias -, 368 264 1,937 1 64 692
Paso24  EDADI 037 Ruuj 17,004 1 Jnan 1,038
Diabetas_millitus - 664 349 2 BBA 1 JO8E R

En esta tabla, se observa que en el paso 21 sergrau cinco covariables las cuales
podrian ser seleccionadas para formar parte detlmal® Cox; estas covariables son sexo,
EDAD1, cuanto tiempo, Diabetes_millitus y vias_arias; aqui se observa los p-valores
(Sig) de cada una de ellas. Luego la variable seberinada serd aquella que presente
mayor significancia es decir; que el Sig sea mayese 0.10, entonces la covariable
eliminada en este paso serd cuanto_tiempo; ya pasel 22 no se observa esta covariable
guedando solamente las otras 4 restantes; lassauaigplen que su Sig es menor que 0.10,
de estas la que presenta mayor significancia e®Jariable sexo, es decir; que en el
siguiente paso esta variable ya no sera partesdpdsibles covariables que formaran el
modelo, de la misma forma se ha realizado el poodeseliminacion en el paso 23, siendo
eliminada la covariable Vias_urinarias y por Ultisroel paso 24 del proceso de seleccion,
las dos covariables que resultan significativas0&b son la Edad y Diabetes Mellitus, por

lo tanto; seran las que formaran parte del modefimitivo de Cox.

A continuacion se presenta en la tabla 53 el asalis las covariables incluidas en el

modelo definitivo, para verificar los supuestosmeldelo de riesgos proporcionales.
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Tabla 53. Estimacion de los coeficientes para eladelo definitivo de Cox.

Covariahle B SE Wald df Sig. ExpiB)
EDADM 037 009 17,004 1 .aon 1,038
Diabetes_millitus - 8649 ,349 2,665 1 036 el

En la tabla anterior se observa que para cadaeltesdovariables incluidas en el modelo
definitivo; estas resultan ser significativas, yee @l p-valor (Sig) de cada una de ellas es
menor para urr = 0.1.

Ademas se puede observar de la tabla 53; el ceeféc(B) de la covariable Edad (0.037)

es positivo mientras que el de la covariable Dibétlellitus (-0.569) es negativo, esto

indica que el riesgo de muerte por causas asocaldamsuficiencia renal de los pacientes,
es mayor cuando aumenta su edad y no la enferndedaddiabetes.

Por lo tanto; el modelo final para los datos depasientes con IR incluye las covariables
Edad y Diabetes Mellitus con coeficientes 0.03D.%69 respectivamente, por lo que el

modelo de cox se expresa de la siguiente manera:

A (t / Z) — Ao é0.037Edad— 0.56%Diabetes Mellitus
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Interpretacion de los Coeficientes Estimados.

La tabla 54, presenta la informacion para anal@ariesgos y sus intervalos de confianza.
La interpretacién de las covariables en el modelaeslizar4 de forma diferente ya que
Edad es un covariable continua mientras que lar@hla Diabetes Mellitus es dicotdmica

los exponenciales de los coeficientes estimadodguuanterpretarse de la manera

siguiente:

Tabla 54. Exponencial de los coeficientes para elotelo definitivo de Cox para
pacientes con IR segun meses.

o !

Covariables Exp(B) Exp(-B) 95.0% IC para Exp(B}
Inferiar Superiar

Edad 1.0338 964 1.020 1.056
Diabetes Mellitus BE6 1.767 286 1.121

Tipo de Covariables en estudio:
v’ Edad:

Para el caso de la covariable Edad, como ésta tsodeontinuo, el riesgo de morir

0.037)

por causas asociadas a la Insuficiencia Renal tienebcomoe! =1.038 veces,

donde ,153:0.037; lo que significa que por cada afio que aumentadid del

paciente, el riesgo de morir es 1.038 veces quedéosin afio inmediatamente
anterior. También la interpretacion puede hacem@m@ pn periodo de distinto
tamaﬁo(c), pudiera decirse que al aumentar la edad de ueracen 5 afios el
riesgo de morir por causas asociadas a la insnéicieenale®®®) =1.20, es decir;

c =5 afos, para un paciente particular cinco afios antesiglad actual el riesgo
de morir era 1.20 veces menor que el riesgo derngoe tiene actualmente.

Mientras que para un aumento de 10 afios el riesgodtir es des™°%) =1 45
veces, por lo tanto; puede observarse que a megidaaumenta la edad de los

pacientes el riesgo de morir se incrementa.
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El intervalo de confianza del 95%; para el riesgaid pacientes de morir dentro de un afio

viene dado mediante la siguiente expresi®

morir estaria ubicado entre 1.019 y 1.056.

v' Diabetes:

ﬁ*o.os& 1.96+%( 0.00Y) _
; ; por lo tanto el riego de

Es variable dicotomica por tanto el estimador desgp se calcula como

[}
e =0.566; en donde B=-0.569. Este resultado estd indicando que la

presencia de Diabetes Mellitus en un individuo Ednaumenta el riesgo de muerte

en 0.566 veces, que uno que no tenga Diabetestielli

El intervalo de confianza del 95% viene dado p&g

-0.569 1.9¢ 0.34)

, es decir; que

el riesgo de morir por causas asociadas a la REsddellitus se ubica entre el

intervalo de 0.286 y 1.122.

A continuacion se realizara el analisis de residpas verificar la validez del modelo

definitivo de Cox.

3.6.3 ANALISIS DE RESIDUOS.

Lo primero que se analiza es, si las covariablet modelo satisfacen los supuestos de

riesgos proporcionales. Esto puede hacerse util@éminformacion de la tabla 55.

Tabla 55. Test de riesgos proporcionales para el melo definitivo de Cox para segun

meses.
Covariables Chi-Cuadrado al =ig.
Edad 20.281 1 212
Diahetes Mellitus 3.002 1 T2

Como puede observarse en la tabla anterior, al a@nfos p-valores (Sig) con un nivel de

significacion del 5%; se observa que cada unagsiedaariables incluidas en el modelo se

acepta, ya que los p-valores correspondientesalasiables son mayores que 0.05.
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A continuacion se presenta el andlisis de residunosgiante los siguientes graficos
incluidos en la figura 1. En la gréfico (a) y (® selaciona el tiempo con los residuos

parciales de la covariable Edad y Diabetes Melliéspectivamente.

Figura 1. Verificacion de los supuestos del modette Cox.
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Supuestos de Riesqgos Proporcionales.

La verificacion de los supuestos de riesgos propoates puede observarse mediante los
gréficos (a), (b) de la figura 1. En estos grafinosse presenta una violacion del supuesto
de riesgos proporcionales; el cual consiste enlgsigesiduos deberan de agruparse en
forma aleatoria a ambos lados del valor cero delYgjpor lo tanto; se observa que las
covariables Edad y Diabetes Mellitus, presentare esimportamiento y ademas estas
gréficas muestra un buen comportamiento alrede@orceto del eje Y, sin ninguna
tendencia clara predeterminada.

La verificacion del supuesto de riesgos propordemguede efectuarse a través de un
contraste de hipoétesis; donde la hipdtesis nuka &sdciada al cumplimiento del supuesto
de riesgos proporcionales, el cual consiste enlguencion de riesgo es proporcional
dados dos perfiles de factores prondstico distintgsr tanto se debe mantener a lo largo
del tiempo. Los resultados de este contraste indmpae no se viola el supuesto de riesgos
proporcionales para ninguna de las dos covariafslepie el resultado de los p-valores que
se presenta en la tabla 55, asociados a este stenprara Edad y Diabetes Mellitus son
0.212 y 0.172, respectivamente, observandose dae ealores son mayores al nivel de
significancia que se ha tomado, que es del 10%eeis; djue no se estaria rechazando la

hipotesis de riesgos proporcionales para ningudasdeovariables.

Influencia de Individuos en la Estimacion de los Ceficientes.

El supuesto de no influencia de los individuos solar estimacion de cada coeficiente,
puede estudiarse graficando los residuos tipo seis el correspondiente valor de cada
covariable. Para verificar este supuesto en lardig®, se realiza la relaciéon de las
covariables Edad y Diabetes Mellitus con sus rds@ec influencias, las cuales

corresponden a los gréficos (c) y (d).
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Figura 2. Verificacion gréafica de los residuos deceres.

Gréfico (c)

0100300~

Influencia para Edad
(=]
2
3
'l

00005
o
000100
)
-0uDO200=y
T T T L T L
] m & ] B0 100
Edad
Gréfico (d)
015000+
a
010000~ 2
g
= (s ]
&
= 0.05000-
E ]
‘ I
=
O 000000
2 .
=
g -oosom- © ]
é (1]
(#]
5
010000 E
015000
L] ! L L] L) !
1.2 14 1.6 1.8 2

Diabetes Mellitus

198



Al observar estos graficos puede notarse que repeexindividuos que estén influyendo en
la estimacion de sus respectivos coeficientes, ya rp se observan valores extremos
respecto al eje Y, lo cual indica que no existéuericia alguna de los individuos en la

estimacion de cada coeficiente del modelo.

Forma Funcional de la Covariable Edad.

Por ser la covariable Edad continua la verificaadéh supuesto de la forma funcional de
esta covariable que interviene en el modelo, dezarh el gréfico de los residuos de

martingala versus el valor correspondiente de Varable y su respectiva curva suavizada.

Figura 3. Verificacion gréafica de los residuos de artingala.

Gréfico (e

1.00

0.00

g

o

s}
|

gala

Res Martin
N
o
o
1
o

-3.00

-4.00

Edad

La forma funcional de la covariable Edad es coarect el modelo; ya que se observa en la

figura 3 que la nube de puntos de esta covarighide agruparse a una linea recta.

199



De los analisis realizados anteriormente, se paedeluir que el modelo encontrado con
los datos de los pacientes con IR que consultasl tospital Militar Central que resulto

Sser.

A (t / Z) — Ao é0.037Edad— 0.56%Diabetes Mellitus

Cumple con todos los requerimientos exigidos parais modelo valido de Cox.
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CONCLUSIONES.

De acuerdo al andlisis realizado de los datoseHil ple los pacientes que adolecen
mas una insuficiencia renal son del sexo mascudoro un intervalo de 76 a 86

anos.

La mayoria de los pacientes con IR proceden derla gentral, el cual corresponde
a un 74.44% del total de la muestra, por lo tast;puede suponer que estos
pacientes estan mas expuesto a la contaminaciémemtalb industrial, etc, los

cuales pueden ser considerados factores de riesgo

Un 24.4% de los pacientes con insuficiencia remaalitilizado productos agricolas

siendo el mas utilizado el plaguicida GramaxonewoB81.8%.

El mayor tiempo en que los pacientes con IR haamdestn contacto con plaguicidas
fue de 5 a 10 afios, el cual corresponde a un 2®8%ecir; que estos pacientes no
cumplen con las medidas de proteccion basicaopgué existe una clara y estrecha
relacion entre el antecedente de uso de plaguicidad desarrollo de una

insuficiencia renal.

De los 180 pacientes con IR, 154 expresaron gftera en que ellos se abastecian
de agua para su consumo fue por medio del serdeiagua por cafieria, es decir;
mediante el abastecimiento publico ANDA, esto fed@er un factor de riesgo; ya
gue no posee los estandares de calidad en el teatantel agua para el consumo
humano y podria estar contaminada a la hora degerida provocando diferentes

enfermedades en el organismo.

De los 180 pacientes encuestados, 138 han paddipddension Arterial, antes de
haberle diagnosticado una insuficiencia renaluk cobtuvo el primer lugar de las
enfermedades que mas han padecido los pacientelRr@sto corresponde a un
76.7%, debido a que la Hipertension Arterial mahtodada causa pérdida de la
funcion renal, lo que genera una insuficiencia kebhaego en segundo lugar se

encuentra la Diabetes Mellitus con un total de t&dos esto corresponde a un
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63.3%. Entonces se tiene que ambas enfermedaddaciores de riesgo de gran

importancia para el deterioro de la funcion renal.

De los 180 pacientes encuestados, los medicamgaéosias han utilizado antes de
haberle diagnosticado una insuficiencia renal e&cketaminofén la que obtuvo el
primer lugar con un total de 141 el cual correspgorad un 78.3%, este es
suministrado como un antiinflamatorio su uso freteepuede provocar dafios
hepaticos, es decir; que afecta las encimas dérigsnos del cuerpo humano.
Luego en segundo lugar se encuentra el medicantiempoofeno con un total de
115 casos lo que corresponde a un 63.9%. Entormmsmbs que ambos
medicamentos son factores de riesgo de gran immumiatpara el desarrollo de una

funcion renal.

De los 180 pacientes con IR existe un 30.6% que tiws afios de padecer de dicha
enfermedad, mientras que para un periodo entre ydidace afos, se tiene que
solamente existe un paciente; el cual corresponae(6%, es decir; a medida que

transcurre el tiempo el nimero de pacientes cenfliermedad va disminuyendo.

En el Analisis de los datos para los 180 pacientes IR que consultan en el
Hospital Militar Central, se obtuvo que 76 de estossumian de 3 a 6 vasos con
agua, el cual corresponde a un 42.2%; mientrassglaenente un 8.3% ingeria la
cantidad de agua recomendable, es decir; por l@sn@wasos con agua al dia; para
gue el higado, los rifiones y el sistema digestiworainolégico cumplan muy bien

con sus funciones.

De los 180 pacientes encuestados 16 de estos tpo@@n conocimiento de la
enfermedad de insuficiencia renal, el cual reprasen 8.89% y un 91.11% no
sabe nada acerca de dicha enfermedad.

Del los 114 pacientes que padecen de Diabetes tidellexiste un 48.2% que
pertenecen al sexo femenino mientras; que un 51c8%esponden al sexo

masculino, por lo tanto; existe una diferencia mande 4% entre ambos sexos.
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De los 138 pacientes con Hipertension Arterial, & ellos pertenecen al sexo
femenino; el cual corresponde a un 3.91%, miergres un 60.9% pertenecen al
sexo masculino. Obteniéndose asi una diferencieeptiral aproximadamente del

30% de padecer de esta enfermedad en ambos sexos.

De los 65 pacientes que han padecido de infecaéomias urinarias, 40 de ellos
pertenecen al sexo masculino; el cual corresponde €1.5%, mientras que un

38.5% pertenecen al sexo femenino.

El sexo de los pacientes con IR no tiene ningafiaeincia sobre el padecimiento
de las enfermedades Diabetes Mellitus, Hipertengiderial e Infeccion de Vias

Urinarias.

Utilizando el Método de Kaplan & Meier se identifion 65 muertes y 115

censuras de los 180 pacientes con IR.

La probabilidad de vida para los pacientes con #&Rdisminuyendo a medida
avanza el tiempo, es decir que la probabilidadide @e los pacientes a los 8 meses
de haber iniciado el estudio resulto ser de 0.931® significa que en media
aproximadamente 98 de cada 100 pacientes con #R estos hasta este tiempo y
al finalizar el estudio a los 82 meses se obsenadprobabilidad de vida de 0.144,
es decir; que 14 de cada 100 pacientes se encuesti@s hasta ese periodo de

tiempo.

En la grafica de la funcion de supervivencia edlianabtenida mediante el método
de Kaplan & Meier, se observo que el ultimo valerdicha funcién es un dato
censurado el cual se ubica aproximadamente ensbdmestudio 82, es decir; que

este paciente ha sobrevivido hasta la finalizad&restudio.
Del los 114 pacientes que padecen de Diabetefitideexiste un 64.0% de

pacientes que sobreviven a la enfermedad de IRtrageque 66 no padecen de

Diabetes Mellitus de los cuales un 63.6% han sohd® a la enfermedad de IR.
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v' Utilizando la prueba de Breslow se llegé a la cesidn que las curvas de
supervivencia para el grupo de pacientes con Deabbtellitus y sin Diabetes
Mellitus tienen el mismo comportamiento y por lmtta coinciden en el mismo

intervalo de tiempo observado.

v" En el Modelo de Cox si la covariable continua Es@adumentara en c unidades su
coeficiente asociado, el riesgo de morir por causkscionadas a la insuficiencia
renal se incrementa, es decir; que un pacienteoS afites de la edad actual el
riesgo de morir es 1.2 veces menos que la queaietnalmente y el riesgo de morir

en un afo se encuentra entre 1.019 y 1.056 coivahde confianza del 95%.

v En el Modelo de Cox se observé que la presenci®idbetes Mellitus en un
individuo con IR, el riesgo de muerte aumenta 86®yveces, que uno que no tenga
Diabetes Mellitus y el riesgo de morir por caussscaadas a la Diabetes Mellitus se

ubica entre el intervalo de 0.286 y 1.122 con welrde confianza del 95%.

v" En el andlisis de los datos para los pacienteslRajue consultan en el Hospital
Militar Central, las covariables significativas neatte el andlisis del modelo de
Cox, fueron: Diabetes Mellitus y Edad, estas cades son las que estarian
modificando el riesgo de muerte en los pacientes IBOy pueden considerarse

como factores importantes en el aumento de pasieoteesta enfermedad.
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RECOMENDACIONES.

Identificar tempranamente a los pacientes que estpoestos a factores de riesgo
para desarrollar una insuficiencia renal, y darseguimiento adecuado para lograr

disminuir la incidencia de la enfermedad.

Realizar campafias a la poblacion en general saweriésgos y efectos que

conllevan a un insuficiencia renal

Sugerir al Ministerio de Salud Publica ejerza gdia y control sobre la venta y
comercializacion indiscriminada de antiinflamatsrioanalgésicos, etc, a la
poblacion en general sin prescripcion médica, eartar el consumo crénico de

estos y el desarrollo a largo plazo de una inrica renal.

Sugerir al Ministerio del Medio Ambiente y Minisi@rde Agricultura y Ganaderia,
gue realice camparfas educativas en la poblacidootayr sobre el manejo y las
medidas bésicas de proteccion para el uso de pldgsj evitando asi,

complicaciones a corto y largo plazo en dicha pobra

Debido al impacto que tiene este tipo de trabajoval nacional, se recomienda
realizar un estudio similar incluyendo todos losigates con IR que consultan los
centros publicos y privados, con la finalidad deéeobr predictores validos para

todo el pais. Esto seria factible a través de an groyecto nacional.

En el caso en que el modelo de Cox no cumpla condenlos requisitos de los
supuestos de riesgos proporcionales, se tienetukrsgs alternativas que son los
modelos de regresion de riesgos heterocedasticgish(H2001) y los modelos de

riesgos proporcionales generalizados (BagdonawicNigulin, 2001).

La eleccidn del software computacional SPSS sedrizbase a la comodidad de la
herramienta. Sin embargo, existen otros disponidmel®s sistemas estadisticos que
se pueden utilizar para efectuar analisis de siymmoia tales como: S-PLUS, SAS

y R. En tal sentido, se recomienda repetir estedesb llevar a cabo otros estudios

similares utilizando estos sistemas.

205



» En la medida de lo posible que las autoridades Hiedpital Militar Central,
implementen programas de prevencion y atencionrmap para los pacientes que
consultan en dicha institucion; por enfermedades @odrian generar una

insuficiencia renal como lo es la Diabetes Melligmére otras.

» Formar un centro de investigacion en el Hospitditdi Central, que tenga como
objetivo realizar estudios similares al presen@elotras enfermedades terminales o

cronicas, en las que se muestre un incrementonsigtde pacientes.

» Que el estudio presentado se realice de maneradmerj para observar las
diferencias de aumento o disminucién de los redoftapresentados en esta
investigacion; con los que se realicen posteriotengrara tomar las medidas

adecuadas respecto a las diferencias observadas.
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ANEXO



Anexo 1. Encuesta pasada a los pacientes con IR #&spital Militar Central

UNIVERSIDAD DE EL SALVADOR )
FACULTAD DE CIENCIAS NATURALES Y MATEMATICA :
ESCUELA DE MATEMATICA =

Universidad de El Salvador

Hacia la libertad por la cultura

TEMA: ANALISIS ESTADISTICO QUE PREDIGA LAS CAUSAS O FACTORES
QUE CONLLEVAN AL INCREMENTO DE PACIENES CON INSUFI CIENCIA
RENAL EN EL HOSPITAL MILITAR CENTRAL.

Objetivo: Determinar los factores de riesgo que conllevanakemento de pacientes con
Insuficiencia Renal en la poblacion del Hospitalitéli Central, con la finalidad de realizar
un estudio estadistico.

Indicaciones: Conteste las siguientes preguntas complementanohdormacion que se le
solicita y marcando con una “x” la(s) respuestag@s3u eleccion.

1. Sexo: ] M_]
2. Edad:
3. Zona de procedencia:[_] Urbana ] Rural

4. Nivel educativo:

Educacion basica [] Educacion me[_]
Educacion superior_] Sin estudios []
Otros:

5. Ocupacion:

Cambio de trabajo:  {] N
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Trabajo actual:

Trabajo antiguo:

6. ¢ Cual es su ingreso econémico?
< $100 al mes
[]
$100-$149 almes [
$150- $300 al mes [

(]
>$300 al mes

7. ¢ Ha utilizado productos agricolas? C i b

Si la respuesta &3, diga cuales

8. ¢ Silos ha utilizado, Por cuanto tiempo?

9. ¢De que forma se abastece usted de agua peoassIMo?

> Rio ]
> Pozo [
> Nacimiento ]
> ANDA ]
> Embotellada []

10. ¢ Padece alguna de las siguientes enfermedadasity tiempo tiene de padecerlas?

Sl NO TIEMPO
> Diabetes Millitus ] ] I |
> Hipertension Arterial [] ] I I
> Artritis Reumatoidea ] ] [ |
» Infecciones de vias urinari[_] ] I |
» Otras
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11. ;Que medicamentos a usado?

Sl NO DESDE CUANDO

a) lbuprofeno

b) Acetaminofen
c) Diclofenac

d) Indometacina
e) Aspirina

f) Enalapril

g) Aldomet

h) Glibenclamida
i) Metformina
j) Otros

Ooooogodd
Ooddogodd

12. ¢Desde hace cuanto tiempo padece usted defdamedad de la insuficiencia
renal?

13. ¢Ha consumido productos enlatados?

] Mucho [ Poco [ 1 Nada

14. ¢ Conoce de la enfermedad de insuficiencia?enal
[] Mucho [] Poco [] Nada

13. ¢ Qué tipo de tratamiento se realiza?

Farmacoterapia
Hemodialisis
Hemodiafiltracion
Dietoterapia
Didlisis peritoneal

» Trasplante renal
Desde cuando

YV VYV YV
Oooogd
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Anexo 2. Distribucién Chi Cuadrado x?.

Area
La primera columna (gl) localiza cada distribucion 2. Las otras columnas indican la proporcion de drea debajo de la distribucion x* que
estd mds alld del valor indicado de %2. Los valores de y? bajo los encabezados de 0.05 y 0.01 son los valores criticos de %2 para o. = 0.05
y 0.01, Para ser significativo, X* 4 Z % e 0 22
Grados
de
o P =9 98 95 90 .80 70 50 30 20 10 05 02 01
gl
1 000157 000628 00393 0158 0642 .148 455 1.074 1.642 2.706 3.841 5.412 6.635
2 0201 L0404 103 211 446 W13 1.386 2.408 3.219 4.605 5.90 7.824 9.210
3 115 185 352 S84 1.005 1.424 2.366 3.665 4.642 6.251 7.815 9.837 11.341
4 1297 429 11 1.064 ©1.649 2.195 3.357 4.878 5.989 7.779 9.488 11.668 13.277
to) 554 132 1,145 1.610 2.343 3.000 4,351 6.064 7.289 9.236 11.070 13.388 15.086
6 872 1.134 . 1.635 2.204 3.070 3.828 5.348 7.231 8.558 10.645 12.592 15.033 16.812
7 1.239 1.564 v 2167 2.833 3.822 4.671 6.346 8.383 9.803 12.017 14.067 16,622 18.475
8 1.646 24032 . 2933 3.490 4.594 5.527 7.344 9.524 11.030 13.362 15.507 18.168 20.090
9 2.088 2.532 3.325 4.168 5.380 6.393 8.343 10.656 12.242 14.684 16.919 19.679 21.666
10 2,558 3.059 3.940 4.865 6.179 7.267 9.342 11.781 13.442 15.987 18.307 21.161 23.209
11 3.053 3.609 4.575 5.578 6.989 8.148 10.341 12.899 14.631 17.275 19.675 22,618 24.725
12 3.571 4,178 5.226 6.304 7.807 9.034 11,340 14.011 15.812 18.549 21.026 24.054 26.217
13 4.107 4.765 5.892 7.042 8.634 9.926 12.340 15.119 16.985 19.812 22,362 25.472 27.688
14 4.660 5.368 6.571 7.790 9.467 10.821 13.339 16.222 18.151 21.064 23.685 26.873 29.141
15 5.229 5.985 7.261 8.547 10.307 11.721 14.339 17,322 19.311 22307 24,996 28.259 30.578
16 3 5.812 6.614 7.962 9312 11.152 12.624 15.338 18.418 20.465 23.542 26,296 29.633 32.000
17 6,408 7.255 8.672 10.085 12.002 13.531 16.338 19.511 21.615 24.769 27.587 30.995 33.409
18 7.015 7.906 9.390 10.865 12.857 14.440 17.338 20.601 22.760 25.989 28.869 32.346 34.805
19 7.633 8.567 10.117 11.651 13.716 15.352 18.338 21.689 23.900 27.204 30.144 33.687 36.191
20 8.260 9.237 10.851 12,443 14.578 16.266 19.337 22.775 25.038 28.412 31.410 135,020 37.566
21 8.897 9.915 11.591 13.240 15.445 17,182 20.337 23.858 26.171 29.615 32,671 36.343 38.932
22 9.542 10.600 12.338 14.041 16.314 18.101 21.337 24.939 27.301 30.813 33.924 37.659 40.289
23 10.196 11.293 13.091 14.848 17.187 19.021 22.337 26.018 28.429 32.007 35.172 38.968 41.638
24 10.856 11.992 13.848 15.659 18.062 19.943 23.337 27.096 29.553 33.196 36.415 40.270 42.980
25 11.524 12.697 14.611 16.473 18.940 20,867 24.337 28.172 30.675 34.382 37.652 41.566 44.314
26 12,198 13.409 15.379 17.292 19.820 21.792 25.336 29.246 31.795 35.563 38.885 42.856 45.642
27 12.879 14,125 16.151 18.114 20.703 22,719 26.336 30.319 32912 36.741 40.113 44.140 46.963
28 13.565 14.847 16.928 18.939 21.588 23.647 27.336 31.391 34.027 37916 41.337 45.419 48.278
29 14.256 15.574 17.708 19.768 22.475 24.577 28.336 32.461 35.139 39.087 42.557 46.693 49.588
30 14.953 16.306 18.493 20.599 23.364 25.508 29.336 33.530 36.250 40256 43.773 47.962 50.892
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Anexo 3. Pasos para encontrar el modelo definitivde Cox.

Covariahles B SE Wald df ig. ExpiE)
FPaso1 SEHD a0 ey 2,148 1 142 1,651
EDADN Riliy 013 15,836 1 ,00o 1,043
area - 734 F2z 1,032 1 310 480
Iana 018 184 010 1 920 1,014
Mivel_educativo =171 236 A2T 1 A68 843
I Milizado_productos 3496 2,231 032 1 8454 1,486
Pro_agricolas -,338 545 387 1 534 12
cuanta_tiempo 37T 223 2,868 1 040 1,459
ahastece_agua -,286 318 809 1 368 781
Diabetes_millitus -1,100 432 6,487 1 011 333
Hipertencion A9 524 1,160 1 281 1,767
Artritis 245 A68 273 1 601 1,277
Yias_urinarias - &6l 323 3,026 1 oa2 A70
Otras 2,353 1,429 2,711 1 100 10,516
Ibuprofena 538 B1a 2,872 1 040 1,713
Acetaminofen -,3549 446 G449 1 420 698
Diclofenac -603 384 1,704 1 142 J60&
Indometacina 1,805 1,294 1,941 1 164 64
Aspirina 0496 363 071 1 790 1,101
Enalapril -, 438 310 2,00 1 a7 645
Aldormet 0o 781 aon 1 1,000 1,000
Otros -245 g1z 4 8049 1 028 a3
WAS0S_Aagua 026 188 018 1 8az 1,026
consumo_enlatados -,304 226 1,811 1 78 Fas
Conoce_enfermedad -563 b2z 1,163 1 281 a7
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Covariahles B SE Wald df Sig. Exp(H)
Paso 2 SEH0 a0 A4 2,154 1 142 1,651
EDADM A2 013 16,860 1 000 1,053
area - 734 Ja2 1,034 1 308 480
Zona 018 184 010 1 9148 1,019
Mivel_educativo - 171 236 a27 1 AES 843
Ltilizado_productos 396 2,220 03z 1 858 1,486
Pro_aaricalas -,334 44 388 1 533 g2
cuanto_tiempo 3T 223 2 868 1 0s0 1,459
abastece_agua -, 286 1T a1z 1 3687 781
Diabetes_millitus -1,100 432 6,489 1 011 333
Hipertencian Ralage! haa 1,162 1 281 1,767
Artritis 245 BT 274 1 B0 1,277
Yias_urinarias -, 861 321 3,052 1 01 aT0
Otras 2,353 1,425 2,726 1 089 10,516
|buprofeno h3s 16 2,897 1 089 1,713
Acetaminofen -,354 445 JB4a0 1 420 698
Diclofenac -,503 384 1,718 1 a0 04
Indometacina -1,805 1,289 1,960 1 162 164
Aszpitina 0496 363 Rina| 1 780 1,10
Enalapril -, 438 307 2,036 1 154 JBd5
Otros -, 244 J11 4818 1 028 783
WAS0S_Aagua 026 188 018 1 89z 1,028
consumo_enlatados -,304 225 1,829 1 76 738
Conoce_enfermedad -663 21 1,168 1 280 AT0
Covariables B SE Wald df Sig. Exp(B)
Paso 3 SEHD 4493 330 2,227 1 36 1,637
EDADN 052 013 16,281 1 ,00o 1,053
area - 73z 720 1,035 1 ,308 481
Mivel_educativa -173 236 h39 1 AE3 841
Itilizado_productos 386 22145 030 1 862 1,471
Pro_agricolas -,335 541 382 1 536 16
cuanto_tiempo 37T 223 2,862 1 091 1,458
ahastece_agua =284 316 809 1 Relts a3
Diabetes_millitus -1,093 426 f,581 1 010 335
Hipertenciaon AT haa 1172 1 278 1,770
Artritis 256 454 T 1 573 1,291
WVias_urinarias - A61 321 3,048 1 081 AT
Otras 2,382 1,397 2,807 1 088 10,822
lhuprofeno 536 316 2,884 1 089 1,710
Acetaminofen -, 361 445 B&T 1 418 Ba7
Diclofenac -,508 280 1,791 1 18 601
Indametacina -1,797 1,287 1,842 1 162 V6B
Aspirina 0494 361 Q6T 1 795 1,098
Enalapril - 434 304 2,030 1 154 48
Otros - 246 J10 5012 1 025 a2
WAS0S_Aagua 027 87 02z 1 883 1,028
consumo_enlatados -,302 224 1,821 1 77 738
Conoce_enfermedad -562 A20 1,166 1 280 a7l
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Covariables B 5E Wald df Sig. Exp(H)
Paso 4 SEXO 486 327 2,208 1 3T 1,625
EDADM 052 013 16,520 1 000 1,054
area - 723 AL 1,014 1 313 485
Mivel_educativa - 169 233 A2 1 470 845
Itilizado_productos 362 2,219 027 1 87 1,436
Fro_agricalas -,334 A44 378 1 53a 16
cuanto_tiempo 3T 223 2,850 1 091 1,458
ahastece_agua -,282 316 a9 1 3T 754
Diabetes_millitus -1,100 424 6,728 1 004 333
Hipertencion Rilald A7 1,151 1 283 1,760
Artritis 249 4571 304 1 a8z 1,282
Vias_urinarias -A863 a3 3,083 1 0749 Ralafs!
Otras 2,362 1,391 2,883 1 080 10,608
Ibuprafena 538 RCAR 2,911 1 0ag 1,713
Acetaminofen -,358 445 652 1 414 Ratel
Diclofenac -,5805 374 1,778 1 182 603
Indometacina -1,840 1,237 2,238 1 135 a7
Aspirina J01 367 080 1 ST 1,107
Enalapril -433 304 2017 1 156 F43
Otras -, 244 10 44993 1 024 782
cansumo_enlatados -,300 223 1,807 1 179 REY
Conoce_enfermedad -572 815 1,235 1 (266 G964
Covariables B SE Wald df Sig. Exp(H)
Paso§ SA%0 480 320 2182 1 140 1,617
EDADM 043 01z 19,191 1 ,00o 1,054
area - 723 716 1,020 1 A3 4845
Mivel_educativo - 165 232 A06 1 ATT bG48
Pro_aaricalas - 252 191 1,746 1 186 g7
cuanta_tiempo 392 204 3,681 1 &4 1,474
ahastece_agua -,284 316 B06 1 3649 753
Diabetes_millitus -1,085 423 6,700 1 010 335
Hipertenciaon Rilal 526 1,154 1 282 1,762
Artritis 262 443 340 1 854 1,300
WVias_urinarias -8R0 320 3,055 1 080 AT
Otras 2,396 1,376 3,033 1 RiL 10,977
Ibuprofena 53T 34 2,802 1 a8 1,711
Acetaminafen -, 370 438 A 1 ,389 691
Diclofenac -,a07 374 1,743 1 81 602
Indometacina -1,866 1,233 2,290 1 30 185
Aznirina 109 364 085 1 758 1,114
Enalapril - 427 303 1,890 1 148 6462
Otros -, 248 10 5017 1 025 raz
consumo_enlatados -,284 220 1,781 1 a2 45
Conoce_enfermedad -664 13 1,204 1 272 Ralate)
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Covariables B SE Wald df 3ig. ExpiB)
Faso B SEH0 68 323 2,108 1 147 1,597
EDADM &2 012 19,741 1 ,0ao 1,043
area - 7a7 g1z 1,130 1 288 A6
Mivel_educativo - 154 229 4564 1 500 857
Pro_agricolas - 261 188 1,914 1 166 RN
cuanto_tiempa 344 203 3,788 1 a2 1,484
ahastece_agua -,2490 318 830 1 362 7449
Diabetes_millitus -1,108 421 §,841 1 08 330
Hipertencion AAA A24 1120 1 ,240 1,741
Artritis 237 433 ,2949 1 584 1,268
Wias_urinarias - 556 320 3012 1 083 874
Otras 2,31 1,360 2,830 1 a7 10,187
lhuprofeno A2A 313 2,819 1 093 1,691
Acetaminofan -, 306 436 Nalats] 1 A14 oo
Diclofenac - 485 376 1.7 1 188 B10
Indometacina -1,83 1,214 2625 1 1z 44
Enalapril -.433 30z 2,048 1 A2 44
Otros -,255 105 5,898 1 015 J7h
consumo_enlatados -,2495 2149 1,803 1 174 7445
Conoce_enfermedad - 862 A13 1,201 1 273 Rl
Covariables B SE Wiald df Sig. ExpiB)
Paso ¥ SEH0 A145 B13 2,718 1 0489 1,674
EDADN 051 01z 18,511 1 000 1,052
area - 773 AL 1,166 1 280 462
Mivel_educativo - 146 228 46T 1 494 8455
Pro_agricolas 287 RET 1,880 1 70 J7d
cuanto_tiempo 384 201 3,852 1 a0 1,483
abastece_agua -,298 314 874 1 350 42
Diabetes_millitus -1,113 421 6,985 1 0og 329
Hipertencian 525 526 9498 1 318 1,680
Vias_urinarias =593 314 3,837 1 060 ha3
Otras 2,324 1,361 2917 1 088 10,213
lhuprofeno A3 314 2,860 1 0491 1,700
Acetaminofen -273 408 444 1 505 TE1
Diclofenac -, 421 3582 1,431 1 232 Ratela
Indometacina -1,950 1,214 24877 1 108 142
Enalapril - 4473 303 2,134 1 144 F42
Otros -, 235 084 5,683 1 017 740
consurmo_enlatados -, 331 204 2514 1 13 718
Conoce_enfermedad -663 512 1,166 1 280 ATE
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Covariables B SE Wiald df Sig. ExpiB)
Faso 8 SEXO AN 11 25914 1 0s3 1,701
EDADN 044 11 19,280 1 000 1,051
area - 747 720 1,077 1 295 AT4
Mivel_educativa =190 222 K] 1 482 827
Fro_agricolas -8 78 1,502 1 220 805
cuanto_tiempo 356 13 3,470 1 62 1,428
ahastece_agua -,300 321 Br2 1 350 741
Diabetes_millitus -1,161 415 7,816 1 005 313
Hipertencion A03 523 524 1 336 1,643
Wias_urinarias =593 315 383 1 julan 553
Otras 2,339 1,364 2,940 1 086 10,370
Ibuprafena A8 314 273 1 095 1,678
Diclafenac - 372 344 1,168 1 280 Rat1e
Indometacina -2.001 1,212 2728 1 089 135
Enalapril - 446 301 2,202 1 138 640
Otros -220 095 5,238 1 022 803
consumo_enlatados - 326 208 2,454 1 17 T22
Conoce_enfermedad -628 a13 1,060 1 403 580
Covariahles B SE Wald df 2ig. Exp(E)
Fazo 8 SEXO A0z 307 2 GR4 1 103 1,652
EDADM a0 A1 20,293 1 ,0no 1,082
area - 7a0 733 1,045 1 peli 473
Pro_agricalas -,241 74 2,077 1 1480 N
cuanto_tiempo 3896 87 4,499 1 034 1,486
ahastece_agua -342 322 1,126 1 ,288 1
Diabetes_millitus -1,085 A07 7,235 1 oar 334
Hipertenciaon A64 a14 815 1 367 1,591
Vias_urinarias =527 308 2934 1 087 2490
COtras 2,106 1,346 2,480 1 118 8,219
lhuprofeno 447 303 2178 1 140 1,863
Diclafenac - 372 343 1175 1 27T Ratsle
Indometacina -1,945 1,210 2,718 1 095 136
Enalapril - 432 2499 2,089 1 148 H45
COtras -1an 089 4 503 1 034 B2y
consurmo_enlatados -337 205 26495 1 o1 JT14
Conoce_enfermedad - 465 A0T 840 1 344 28
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Covariahles B SE Wald df Sig. ExpiE)
Pazo10  sexo A70 304 2,374 1 123 1,600
EDADM 051 011 20,475 1 ,aoo 1,052
area SN 733 1,108 1 292 462
Pro_agricolas -,259 74 2,218 1 136 Jg72
cuanto_tiempo 394 a6 4,483 1 034 1,483
ahastece_agua =327 3 1,033 1 309 T
Ciabetes_millitus -1,120 405 7,656 1 006 326
Yias_urinarias -a14 309 2784 1 095 A48
COtras 2073 1,346 2,372 1 123 7,945
Ibuprofena A27 30z 1,997 1 158 1,532
Diclafenac =31 340 83T 1 \360 733
Indametacina -1,831 1,204 2,064 1 109 145
Enalapril -,384 297 1,730 1 188 681
Ctras - 164 085 3,798 1 0&1 848
consumo_enlatados -,.338 206 2,705 1 100 J13
Conoce_gnfermedad =527 a05 1,088 1 297 5490
Paszo 11 SEND JA0R 303 2,789 1 045 1,659
EDADM 053 011 21,746 1 Qoo 1,054
area - 735 7a0 61 1 327 475
Pro_agricalas -.265 174 2,287 1 130 TB7
cuanta_tiempo 381 186 4,207 1 040 1,464
ahastece_agua =310 Beich 879 1 3449 733
DCiabetes_millitus -1,152 403 8,141 1 004 316
Yias_urinarias -.568 302 3,831 1 060 Ralalal
Ctras 2028 1,348 2,263 1 132 7597
Ibuprofena 388 296 1,714 1 180 1,474
Indametacina -2,108 1,193 3,123 1 0r7 12
Enalapril 459 274 2,703 1 oo 632
Ctras - 147 083 37T 1 075 863
consumo_enlatados -,295 1599 2,183 1 140 745
Zonoce_enfermedad - B0Z 495 1,482 1 223 548
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Covariahles B SE Wald df Sig. ExpiE)
Pazo12  sexo ATT 3071 2,523 1 12 1,612
EDADM 053 011 21,746 1 ,aoo 1,054
area -212 483 a2 1 (BE1 809
Pro_agricolas -,258 74 2,210 1 37 73
cuanto_tiempo 264 183 3,880 1 046 1,440
Diabetes_millitus -1,138 404 7833 1 004 321
Vias_urinarias -610 2949 4171 1 041 943
Ctras 1,512 1,214 1,550 1 M3 4,635
Ibuprofena 392 296 1,761 1 185 1,480
Indometacina -2,068 1,192 3,009 1 083 126
Enalapril 4449 280 2,584 1 108 638
Ctras =141 083 3,304 1 069 L8600
consumo_enlatados -316 1949 2926 1 12 728
Conoce_enfermedad - 877 483 1,366 1 243 AR
Paso13 SEXD 494 294 2,730 1 Juisks 1,639
EDADH 053 011 22,386 1 Qoo 1,085
FPro_agricolas -, 240 71 1,878 1 160 7ar
cuanta_tiempo BT 184 3,962 1 047 1,444
Ciabetes_millitus -1,142 403 8,026 1 004 Bea R
Yias_urinarias - 584 293 3,985 1 046 AaT
COtras 1,420 1,192 1,420 1 233 4138
Ibuprofena 376 293 1,641 1 200 1,446
Indometacina -2,186 1,162 3,538 1 060 12
Enalapril - 468 27T 2,862 1 0a1 26
Ctras - 152 083 3,382 1 julsa B4y
consumo_enlatados -313 159 2,491 1 114 TN
Conoce_enfermedad -584 483 1,400 1 23T Ratat
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Covariables B SE Wald df Sig. ExpiB)
FPaso 14 SEH0 478 298 2,869 1 109 1,613
EDALD1 .0a0 011 22182 1 .aon 1,081
Pro_agricolas -, 258 BT 2,395 1 122 J73
cuanto_tiempo 369 181 4173 1 041 1,446
Diahetes_millitus -1,1453 402 5,226 1 004 316
Vias_urinarias -Ad8 290 3665 1 0549 AT
Ibuprofena A2 ,240 2,0 1 144 1,810
Indometacing -2,062 1,154 3,194 1 074 27
Enalapril - 4582 274 2 696 1 01 B3T
Otros - 144 083 3,046 1 081 Rel1a
consumo_enlatados -313 1498 2,801 1 114 732
Conoce_enfermedad - 668 493 1,327 1 2449 AET
FPaso 15 SEHO ATT 294 2,840 1 11 1,611
EDALD1 044 011 21 642 1 .aon 1,080
Pro_agricolas -,233 BB 1,976 1 160 Faz
cuanto_tiermpao 347 RE 3,685 1 055 1,414
Diahetes_millitus 1171 401 8,810 1 004 0
Vias_urinarias -524 287 3,322 1 it A9z
Ibuprofena 428 ,240 2188 1 139 1,534
Indometacina -2,065 1,156 31490 1 074 A27
Enalapril -4249 275 2,432 1 114 651
Otros -137 082 2774 1 0596 arz
consumo_enlatados -321 a7 2 BA1 1 03 726
Covariahles B SE Wald df ig. Exp(H)
Faso 16 SEHD 539 290 3,448 1 063 1,714
EDADH 048 11 20,782 1 aan 1,080
cuanto_tiermpao 14 094 2,240 1 134 1,142
Diabetes_millitus 1,096 357 7 B36 1 006 334
Yias_urinarias -587 282 4,343 1 037 G456
Ibuprofena 422 ,285 2,138 1 144 1,524
Indometacina -2,139 1,168 3,404 1 065 18
Enalapril -, 360 270 1,786 1 RE Ea7
Otras - 12T sz 2,396 1 122 Be1
consumo_enlatados .27 182 2,000 1 a7 B2
Faso17 SEHD 480 287 2,80 1 094 1,616
EDADM 049 11 21,080 1 .aon 1,080
cuanto_tiempo 129 085 1,837 1 178 1,138
Diabetes_millitus - 963 381 6,376 1 a1z 382
Vias_urinarias -524 277 3,571 1 059 5292
Ibuprofena 433 2581 2,214 1 137 1,541
Indometacina -1,926 1147 2,818 1 083 46
Otros - 137 gz 2,810 1 094 B72
consumo_enlatados -, 260 154 1,734 1 gar Jg74
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Covariahles B SE Wald df Sig. Exp(H)
Pazo18  sexo Ralila 287 3,108 1 078 1,647
EDALA 047 010 20,650 1 ,oao 1,048
cuanto_tiermpa JE1 0a3 3,038 1 08 1174
Diahetes_millitus -,864 373 5,260 1 022 425
Vias_urinarias =470 276 2,909 1 08 625
Ilhuprafeno 342 283 1,460 1 227 1,408
Indametacina -1,740 1,136 2,370 1 24 74
Otros - 106 078 1,853 1 73 8ag
Pazo19  sexo 0o 287 3,037 1 081 1,644
EDADM 046 010 20,1549 1 ,ooo 1,047
cuanta_tiempo 148z 092 2,733 1 048 1,164
Diahetes_millitus - 7az 364 4,611 1 03z 4483
Vias_urinarias - 406 270 2,248 1 133 JBEB
Indometacina -1,655 1,132 2137 1 44 191
Otros -120 7T 2,443 1 18 a7
Paso 20 sexo 487 286 2,902 1 088 1,628
EDALA 044 010 19,571 1 ,oao 1,045
cuanto_tiempo 138 0gn 2327 1 27 1,147
Diahetes_millitus el 363 4,064 1 044 440
Yias_urinarias - 426 267 2,551 1 10 653
Otros - 105 076 1,945 1 163 00
Covariahle B SE Wald df Sig. Exp(B)
Pazo 21 SEXO0 465 284 2673 1 02 1,593
EDADM 040 004 17,804 1 ,00o 1,041
cuanto_tiempo 125 0491 1,894 1 68 1,133
Diabetas_millitus -, 703 353 3,877 1 046 4495
Vias_urinarias -394 267 2,184 1 138 B74
Paso 22  sexo 289 263 1,212 1 271 1,335
EDADN 038 004 17,881 1 ,00o 1,034
Diabetes_millitus - B75 354 3,641 1 056 509
Wias_urinarias -,3483 264 1,781 1 182 Foz
Pazo 23  EDADI1 038 004 17,158 1 ,00o 1,038
Diabetes_millitus - B34 352 3,240 1 072 A31
Yias_urinarias - 368 264 1,937 1 64 692
Pazo 24  EDADI1 037 004 17,004 1 ,00o 1,038
Diabetas_millitus -,A64 344 2 66A 1 86 6B
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