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Los estudios clinicos de seguimiento son una
modalidad definitoria de la investigacién, que
confirmaran las presunciones establecidas por la
experiencia cotidiana y los estudios de tipo
retrospectivo. Esta clase de investigacion requie-
re una planificacibn muy cuidadosa en cuanto
a la confiabilidad de los datos, condiciones de
incorporacién de los pacientes, randomizacion
estratificada para balancear las muestras y una
serie de factores que garanticen un correcto
disefio. Si no se cumplen estas instancias basi-
cas, el anilisis estadistico, por mds sofisticado
que sea, no conducira a conclusiones correctas.
Partiendo de esta base fundamental, nos aboca-
remos a algunos aspectos del procesamiento de
los datos prospectivos.

TABLA ACTUARIAL

Una tarea esencial en un seguimiento es la
computacién de los eventos que se presentan
en los pacientes bajo control. En cardiologia se
consideran en especial complicaciones concretas
como la presentacion del infarto de miocardio,
insuficiencia cardiaca, etc., hasta llegar al hecho
més concluyente, que es el fallecimiento del
paciente. A este Gltimo caso se lo denomina
cldsicamente curva actuarial.

Al efectuarse un seguimiento, lo habitual es
que el lote total de pacientes no se incorpore
en forma simultdnea sino“de manera secuencial,
a medida que se van presentando los casos
correspondientes. De esta manera la primera
tarea estadistica cuando se emprende el anilisis
de los datos es agrupar los pacientes que tienen
determinados lapsos de seguimiento. La unidad
de tiempo mds utilizada en la prictica es el mes.
A fin de fijar ideas vamos a plantear un segui-
miento que se proponga incorporar 20 casos, a
seguir en 2 afios. Este es un ejemplo did4ctico
que maneja cifras muy inferiores a las habituales,
pero nos permitira simplificar el desarrollo con-

ceptual. Asi tabulamos el cronograma de la tabla
1, donde se distinguen:

— Namero de pacientes que ingresan en de-
terminado mes de seguimiento.

— Namero de pacientes que presentan un
evento durante dicho mes.

— Pacientes que no se presentaron al examen
y que se dan por perdidos. Dentro de esta cate-
gorfa entran también los que eventualmente
pudieron completar el periodo por haberse dado
por terminado el estudio.

Por ejemplo, en el sexto mes ingresaron 17
casos, 2 presentaron evento y 1 se perdid, etc.
Se considera que los pacientes que presentan

Tabla 1
Eventos en el grupo A
Mes Inician periodo Eventos Perdidos
1 20
2 1
3 19 1
4 18
5 1
6 17 2 1
7 14
8 1
9 13
10 2
11 11
12 1
13 10
14
15 1
16 9
17
18
19
20 8 1
21
22 1
23 7
24




336 REVISTA ARGENTINA DE CARDIOLOGIA, JULIO-AGOSTO 1993, VOL. 61, N© 4

Tabla 2
Tabla actuarial clasica

Periodo Inician Evento Perdidos Pacientes/ % Sobr. % Sobr.
semestre periodo acum,
6 meses 20 5 1 19,5 0,744 0,744
12 meses 14 3 1 13,5 0,778 0,578
18 meses 10 1 0 10,0 0,900 0,521
24 meses 9 1 1 8,5 0,882 0,459

% Sobr. periodo: porcentaje de pacientes sobrevivientes en el periodo respectivo.

eventos han llegado al punto final y son exclui-
dos del estudio.

Con estos datos estamos en condiciones de
confeccionar una tabla actuarial clisica. Esta
se caracteriza porque el andlisis se estructura
sobre lapsos fijos que pueden ser afios o bien,
comro en este ejemplo, semestres. De esta ma-
nera consideraremos, para 24 meses de segui-
miento, 4 semestres (tabla 2).

En el primer semestre ingresaron 20 casos
de los cuales 1 se perdié y se supone aleatoria-
mente que vale por medio semestre de segui-
miento. Por lo tanto consideraremos que el
control efectivo fue de 19,5 pacientes/semestre.
Sobre ellos se produjeron 5 eventos, siendo
5/19,5=0,256 la probabilidad de tener un
evento y 1 — 0,256 = 0,744 la probabilidad
de estar libre de evento (sobrevida si el evento
es la muerte).

Con el mismo razonamiento, en el segundo
semestre ingresarcn 14 casos (20-5-1), hay 3
eventos y 1 perdido. Los pacientes/semestre
seran 13,5, la probabilidad de evento 3/13,5=
0,222 y de ‘“sobrevida” 1-0,222=0,778.
A continuacién se calcula la sobrevida acumula-
tiva multiplicando la probabilidad acumulativa
previa por la parcial siguiente, o sea: 0,744 x
0,778=0,578. La siguiente acumulativa serd
0,578 x 0,900= 0,521, y asi se llega a la final
de 0,459. Es decir que la probabilidad de su-
pervivencia (o libre de evento) a 2 afios es del

% Sobr. acum.: porcentaje de sobrevida acumulativo.

(tabla 1). La secuencia de aparicién de los
eventos no es regular, produciéndose en los me-
ses 2,3,5,6,10,12,15y 22. Se estructuran en-
tonces los intervalos adaptados a esta cronologia
(tabla 3). Por ejemplo, el segundo mes lo inician
20 casos, hay un evento y lo terminan 19. La
probabilidad de sobrevida es 19/20=0,95. El
tercer mes se inicia con 19, hay un evento, so-
breviven 18. La probabilidad de sobrevida es de
18/19=0,947 y la acumulativa es 0,950 x
0,973=0,900, y asi sucesivamente. Obsérvese
que en este método los casos perdidos se restan
a los que inician el perfodo siguiente. Por ejem-
plo, el sexto mes terminan 15, pero al décimo
mes ingresan sblo 14 por haber 1 caso perdido.
La sobrevida final acumulativa en este ejemplo
simplificado es muy similar a la actuarial cldsica
(0,467 versus 0,459).

En la curva de Kaplan-Meier se puede conside-
rar una “‘banda’ de confianza que estd dada por
la tabla de Kolmogorov, que se puede consultar
en textos especializados. Una aproximacién a
la misma, para mds de 50 casos y para un inter-
valo de p< 0,05 estd dada por 1,36/N. Por
ejemplo, para N=100, serd 1,36/100=0,116.

Tabla 3
Método de Kaplan-Meier (grupo A)

.. . . % Sobr. e Sobr.
orden del 46 %. Mes Inician  Evento Sin evento periodo actm.
TABLA DE KAPLAN-MEIER g ig 1 1: g’gig (()))?;(5)?)
Si bien la curva actuarial clasica ha cumplido 5 18 ) 17 0944 0850
su cometido durante las Gltimas décadas, en la 6 17 2 15 0.882 0,750
literatura méis reciente se observa una tendencia 10 14 2 12 0,857 0,643
al perfeccionamiento de la misma: el método de 12 }(1) 1 18 8,383 ’ 8’222

. . . . 5 15 R s
Kaplan-Meier. En este procedimiento los inter i o . o 0889 0467

valos de tiempo no son iguales como en la curva
clésica, sino que se adecuan los lapsos en los cua-
les se van produciendo los eventos. Analicemos
junto a estos efectos el cronograma del grupo A

% Sobr. periodo: porcentaje de pacientes sobrevivientes en el
periodo respectivo. % Sobr. acum.: porcentaje de sobrevida
acumulativo.



ESTADISTICA EN ESTUDIOS PROSPECTIVOS / Jorge A. Rozlosnik y col. 337

Tabla 4
Método de Kaplan-Meier (grupo B)

% Sobr. % Sobr.

Mes Inician  Evento Sin evento periodo acum.
2 . 20 2 18 0,900 0,900
3 . 18 1 17 0,944 0,850
5 . 17 1 16 0,941 0,800
6 16 2 14 0,875 0,700

10 14 4 10 0,714 0,500

12 10 2 8 0,800 0,400

15 7 1 6 0,857 0,343

22 5 2 3 0,600 0,206

% Sobr. periodo: porcentaje de pacientes sobrevivientes en el
periodo respectivo. % Sobr. acum.: porcentaje de sobrevida
acumulativo.

En caso de existir numerosos casos perdidos
(censored data) este intervalo debe ser incre-
mentado por un coeficiente superior a 1 (for-
mula de Hall-Wellner). Por 4ltimo, existen pro-
gramas de computadora como el Efrom, que se
basan en randomizar 200-300 veces los valores
y comprobar su distribucion.

METODO DE MANTEL-HAENSZEL

En los estudios clinicos habituales no se suele
analizar una curva aislada, sino que se comparan
dos curvas que se diferencian por los distintos
tratamientos aplicados o bien los diferentes
factores de riesgo existentes. Por ejemplo, la
curva A presentada podria referirse al segui-
miento de coronarios sometidos a determinado
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Fig. 1. Curvas de Kaplan-Meier. Grupo A versus grupo B.

tratamiento (grupo A), computandose como
eventos los infartos de miocardio que se van
produciendo. Esta curva podria compararse con
otra curva B referida a una terapéutica alterna-
tiva (grupo B). A los efectos de la equiparacion,
los lapsos de esta segunda curva serdn iguales a
los de la primera, consigndndose los valores en
la forma ya analizada (tabla 4). Como podra
observarse (fig. 1), el acumulativo final libre
de eventos es del orden del 20%, mucho mas
bajo que la curva A, donde llegaba al 47%. A
primera vista la diferencia parece bastante con-
cluyente. Sin embargo, en estadistica cabe siem-

Tabla 5

Método de Mantel-Haenszel (A versus B)

Eventos Eventos Sin eventos

Sin eventos Valor Valor

M .

s grupo A grupo B grupo A grupo B esperado observado Varianza

2 1 2 19 18 1,500 1 0,712

3 1 1 18 17 1,027 1 0,485

5 1 1 17 16 1,029 1 0,485

6 2 2 15 14 2,061 2 0,905
10 2 4 12 10 3,000 2 1,222
12 1 2 10 7 1,571 1 0,674
15 1 1 9 6 1,177 1 0,454
22 1 2 8 3 1,929 1 0,583
Sumatorias 13,293 10 5,520

. (13,293-10)2
Chi cuadrado = ————————~—=1,984
5,520

g.yentos grupo A: nimero de pacier_ltes con eventos en el grupo A.  Eventos grupo B: niimero de pacientes con eventos en el grupo B
in eventos grupo A: nimero de pacientes sin eventos en el grupo A.  Sin eventos grupo B: ndmero de pacientes sin eventos en el grupo B
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pre preguntarse si un resultado refleja la realidad
o, por el contrario, es producto de un azar de
muestreo. En términos técnicos es necesario
hacer una prueba de significacion estadistica.
Para ello no es suficiente comparar la separacion
final de las curvas. En efecto, éstas pueden dis-
tanciarse al inicio y luego unirse, o viceversa.
Por lo tanto hace falta una prueba que tenga
en cuenta todos los intervalos de desarrollo de
las curvas. Para este fin se suelen utilizar dos
métodos, el logrank-test y el método de Mantel-
Haentszel. En esta publicacién trataremos este
tltimo.

El método de Mantel-Haenszel computa en
cada intervalo una tabla 2 x 2 cuyas casillas son
los eventos de los grupos A y B y el nimero de
casos sin evento en los mismos grupos. Se toma
como valor de referencia el nimero de eventos
del grupo A tabuldndose el valor observado, el
esperado (si no existiera diferencia alguna entre
los grupos) y la varianza (o sea una medida de la
dispersién de los valores admisible por razones
aleatorias). No se recomienda efectuar estas
operaciones con calculadora debido a la gran

cantidad de intervalos que hay que analizar
en las series que se dan en la practica; en estos
casos es preferible recurrir a programas de
computacibn.

Los valores observados, esperados y varianzas
se suman y se obtiene un valor de chi cuadrado
de acuerdo con la férmula consignada en la
tabla 5. El resultado se evalGa en la tabla de chi
cuadrado para un grado de libertad, no siendo el
valor significativo. La tendencia existe, pero
habrd que confirmarla con un mayor nimero
de casos.

METODO DE COX

Hasta ahora limitamos el analisis a la influencia
de un solo factor en la curva libre de evento, que
suele ser fundamentalmente el tratamiento a
que se somete a los pacientes. Asi, el grupo A
podria haber sido una nueva terapéutica que se
compara con un tratamiento habitual en el gru-
po B. Sin embargo, en estudios més pormeno-
rizados se busca analizar también la posible
gravitacibn de otros factores, llamados cova-
riables, que pueden influir en las curvas y ser
en cierta medida predictores de eventos. Tome-
mos como ejemplo los clsicos factores de riesgo
coronario, como el colesterol y la hipertension
arterial, y como podrian influir en un grupo de
pacientes infartados, en determinar un reinfarto.
La curva bésica habitual serd representativa de
los pacientes que tienen valores cercanos al pro-
medio del grupo. Sin duda, los casos que tengan

valores sensiblemente superiores (de hiperten-
sion arterial o de colesterol) tenderén a presentar
mayor cantidad de eventos, desplazando la curva
de libre evento hacia abajo. Lo contrario suce-
derd en los pacientes que tengan valores inferio-
res al término medio grupal.

El método de Cox (proportional hazards)
brinda una aproximacién matemitica a esta de-
finicién conceptual, cuyo desarrollo, de cierta
complejidad, escapa a los limites elementales de
esta comunicacion. Bisicamente, a través de un
programa de computacién denominado coefi-
ciente beta, se asigna un peso a cada variable,
que cuantifica su aporte independiente al ries-
go. Estos coeficientes multiplican el valor de la
variable conformando una ecuacién lineal:
Bl x varl *B2 x var 2 +...* Bn x var N. Del
valor de esta ecuacién surge un exponente al
cual se elevard la probabilidad acumulativa de
libre evento. Por ejemplo, si al cabo de cierto
lapso tenemos p=0,75 y el exponente para los
valores de riesgo es 2, la nueva p serd 0,75 al
cuadrado=0,56, o sea un valor notoriamente
menor debido a los factores de riesgo presentes.
Si por el contrario tuviéramos valores de los
factores definidamente bajos, tendrfamos un
exponente menor a la unidad, por ejemplo 0,5,
siendo entonces raiz cuadrada de 0,75=0,86
(tig. 2).

La utilidad predictiva de los coeficientes beta
debe ser confirmada comprobando que su in-
tervalo de confianza se aparte del cero. Tam-
bién hay que tener en cuenta que su valor
depende del conjunto de variables que se consi-
dere y por lo tanto es menester ser muy cuida-
doso en su seleccion.
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Fig. 2. Métode de Cox. Influencia en las curvas de diversas
variables.
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Por lo regular, en una primera etapa se tes-
tifica de manera individual cada una de las
variables presuntamente ftiles, con métodos
tipo Mantel-Haenszel que ya hemos analizado.
Las que resulten significativas se van incluyen-
do escalonadamente, mientras se consigan nue-
vos aportes predictivos independientes.

Por dltimo, el perfeccionamiento mds recien-
te del método de Cox es la introduccién de co-
variables dindmicas que se modifican en funcién
del tiempo; por ejemplo: un paciente que pade-
ce un infarto agudo de miocardio tendra como
predictores de su evolucion ulterior ciertas
covariables de riesgo fijas, como son la edad,
existencia de infarto previo, diabetes, hiperten-
sién arterial, dislipidemia, etc. A las mismas
se agregan otras covariables dindmicas, como
los controles enzimdticos (CPK) que hacen una
curva evolutiva, que también tendrd su valor
predictivo. Para computar dichos valores, se
toma como marco de referencia una curva pro-
medio de los primeros dias, extraida de pacientes
que sobrevivieron méds de 1 afio. Presentado
de este modo el caso en estudio, lo que se con-
siderard es la diferencia de los guarismos obser-
vados respecto de la curva tipo. Valores mds
elevados que dicho patrén significardn un mayor
riesgo evolutivo y se traduciran en el coeficiente
respectivo, que le dard su peso en el riesgo glo-
bal. Por ejemplo, si la curva tipo prevé una CPK
de 1400 con un desvio estindar de 600, y un

paciente tiene un valor de 1.900, la desvia-
cibn expresada en unidades estandar serd:
(1.900 — 1.400)/600 = 0,833.

En conclusién, hemos analizado una secuen-
cia de técnicas estadisticas de seguimiento que
han surgido en los Gltimos 25 afios y que mues-
tran una clara tendencia desde un enfoque a las
publicaciones generales, como son las tablas
actuariales cldsicas, hacia una particularizacion
cada vez mayor del caso individual, como se
evidencia en el contraste de tratamientos espe-
cificos, y el andlisis de peso de covariables tanto
fijas como dindmicas en funcién del tiempo.
Esto permite una méxima adecuacion a las
decisiones sobre casos concretos de la practica
asistencial cotidiana en la actualidad.
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