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Introduccion

El cancer de mama es el segundo cancer mas comun a nivel mundial y el més fre-
cuente en las mujeres con un estimado de 1.67 millones de nuevos casos diagnosticados
en 2012 (25% de todos los casos diagnosticados de cancer pertenecen a este tipo es-
pecifico) [1]. El seguimiento posoperatorio y la eventual cura representan importantes
problemas de salud epidemioldgica, social y piiblica, lo cual genera una carga econémica
considerable para los estados. En este estudio se pretende estimar las probabilidades
de supervivencia de mujeres diagnosticadas con cancer de mama y que se sometieron
a algin tratamiento, ya sea quirtirgico o de radioterapia y considerando dos tipos de
muerte: muerte por cancer de mama o por otras causas. Es importante la investigacion
sobre la mortalidad a largo plazo distinguiendo ambas causas, esto permite la separacion
de la poblacion en los pacientes que finalmente mueren de cancer de mama y de aquellos
que mueren de otras causas, ayudando a mejorar la precision de la estimacién de la tasa
de riesgo para cada subpoblacion y separando los efectos que tienen las variables predic-
toras (raza, edad, tamafio del tumor entre otros) en cada causa de muerte. Un enfoque
que considere estas variables predictoras puede ayudar a identificar a los pacientes con
un riesgo elevado de muerte eventual de cdncer de mama aumentando la eficacia de las
estrategias de tratamiento dirigidas y mejorando la relacién costo beneficio, a diferen-
cia de estudios que se centran en un seguimiento a corto plazo, en la supervivencia sin
tomar en cuenta estas distinciones o bien, en la supervivencia solamente tomando en
cuenta las muertes por cancer de mama.

Se utiliz6 una base de datos con 16511 registros de mujeres diagnosticadas con
cancer de mama en 1990 y que se sometieron a alguna cirugia, el final del seguimiento
se terminé el 31 de Diciembre del 2011. Esta base se generd a partir de datos del
programa Surveillance, Epidemiology, and End Results (SEER) del National Cancer
Institute de Estados Unidos, el cual es un sistema de vigilancia epidemiolégica de alta
calidad que genera datos de incidencia y de supervivencia para pacientes de céncer
diagnosticado. Los registros de este programa recolectan rutinariamente informacion
sobre pacientes residentes de Alaska, California, Connecticut, Georgia, Hawaii, lowa,
Michigan, Nuevo México, Utah y Washington -en estos estados se concentra el 26 % del
total de la poblaciéon de Estados Unidos de América-.

Se usé un modelo de mezclas de decremento multiple para identificar factores y va-
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riables confusas que afectaron ya sea en la supervivencia eventual por causas especificas
o la condicional para cada causa de muerte o ambos. Interpretaciones ttiles de los coe-
ficientes correspondientes a las relaciones curvilineas de edad al diagnostico y factores
sociodemograficos y clinico-patolégicas ayudaron a profundizar en la comprensién de
los riesgos por causas especificas subyacentes y las proporciones de riesgo condiciona-
les. La metodologia empleada en el estudio permitié la exploracion y definiciéon de un
biomarcador predictivo en términos de caracteristicas importantes de un paciente, el
cual mostré ser una herramienta precisa tanto para la cuantificacién de la severidad de
la enfermedad como para la discriminacién de pacientes con diferentes niveles de riesgo
de eventualmente morir de cancer de mama.

El lector encontrara, en el primer capitulo, temas médicos relacionados al cancer
de mama que nos serviran para entender tanto la base de datos, como el biomarcador
predictivo. En el capitulo dos se hace un breve resumen de conceptos estadisticos y
matematicos indispensables para comprender el modelo que se utilizé asi como la forma
en que fue ajustado a los datos. En el capitulo tres nos enfocamos al tratamiento de datos
faltantes, en especial el método MICE que sera usado en la aplicacion de este trabajo.
Por ultimo en el capitulo cuatro se vera la aplicacion a la base de datos haciendo uso
del modelo que se presento en el capitulo dos y tratando los datos faltantes como en el
capitulo tres.



Objetivos

Los objetivos de este trabajo son:

= Proponer un modelo de mezclas para el anélisis de riesgos competitivos que permi-
ta incluir variables explicativas tanto demograficas como aquellas que conciernen
al estado de salud del paciente.

= Emplear una metodologia que permita incluir datos de pacientes cuyos registros
presentan al menos una variable no observada.

= Desarrollar una metodologia basada en verosimilitud para incluir variables expli-
cativas incompletas.

= Obtener el marcador predictivo en forma de una combinacién lineal de varia-
bles explicativas con los coeficientes de la regresion logistica del componente de
ponderaciones del modelo de mezclas de las causas de muerte.

= Emplear herramientas de diagndsticos para criticar la bondad de ajuste del modelo
propuesto.






Capitulo

Cancer de mama

En este capitulo se abordaran temas relacionados con el cancer de mama, que es el
cancer de mama, donde se presentan, las causas que lo generan, los tratamientos de esta
enfermedad y demas términos médicos importantes que son necesarios para el objetivo
de este trabajo.

1.1. Conceptos Médicos

Marcador predictivo: Se define como un marcador que puede ser usado para iden-
tificar subpoblaciones de pacientes que son més probables a responder a un tratamiento
dado. Con los marcadores predictivos es posible seleccionar el tratamiento con la mas
alta probabilidad de eficacia a un paciente, de este modo, los marcadores predictivos
son la base para el tratamiento individualizado.

Perimenopausia: También llamada premenopausia, es el periodo de transicion na-
tural hacia la menopausia. Es la etapa de la vida de una mujer en la que empieza a
disminuir la reserva ovérica y aparecen irregularidades en el ciclo menstrual. Suele pre-
sentarse entre los 40 y los 48 anos de edad. La duracién promedio de la perimenopausia
suele ser de 4 anos, pero para algunas mujeres puede ser de unos meses o de 10 anos,
béasicamente abarca hasta un ano después de la menopausia, que es cuando una mujer
ha estado 12 meses sin tener el periodo.

Menopausia: Se define como el cese permanente de la regla o menstruacion. Suele
comenzar en torno a los cuarenta y cinco anos, aunque varia bastante de una mujer a
otra y no se produce de forma repentina, si no que se trata de un cambio progresivo ya
que con el tiempo los ovarios pierden gradualmente la habilidad de producir estrégeno y
progesterona, las hormonas que regulan el ciclo menstrual y debido a esto la ovulacion
y menstruacion ocurren con menos frecuencia y eventualmente se detienen.

Cancer: El cuerpo humano estd compuesto por millones de millones de células
vivas. Las células normales del cuerpo crecen, se dividen para crear nuevas células y
mueren de manera ordenada. Durante los primeros anos de vida de una persona, las
células normales se dividen mas rapidamente para permitir el crecimiento. Una vez que



2 1.1. CONCEPTOS MEDICOS

la persona alcanza la edad adulta, la mayoria de las células se dividen sélo para reponer
aquellas que se han desgastado, danado o muerto. El cancer se origina cuando las células
en alguna parte del cuerpo comienzan a crecer de manera descontrolada.

El crecimiento de las células cancerosas es diferente al crecimiento de las células
normales. En lugar de morir, las células cancerosas continian creciendo y formando
nuevas células cancerosas (Figura 1.1). En la mayoria de los casos, las células cancerosas
forman un tumor. Las células cancerosas también pueden crecer hacia otros tejidos
(invadir), algo que las células normales no hacen. La posibilidad de una célula de crecer
sin control e invadir otro tejido es lo que la hace cancerosa.

Division celular normal Divisidn celular cancerosa

La célula defec- /
fuosa muere

1-’ @

Figura 1.1: Células normales y células cancerigenas

Los diferentes tipos de cancer se pueden comportar de manera muy distinta. Cada
tipo de cancer crece a velocidad distinta y responde a distintos tratamientos. Es por
esto que las personas con cancer necesitan recibir un tratamiento dirigido a su propio
tipo de cancer.

No todos los tumores son cancerosos. A los tumores que no son cancerosos se les
llama tumores benignos. Los tumores benignos pocas veces ponen en riesgo la vida de
una persona pero pueden causar problemas, ya que pueden crecer mucho y ocasionar
presién en los tejidos y drganos sanos. Sin embargo, estos tumores no pueden crecer
hacia otros tejidos, por esta razon, no pueden propagarse hacia otras partes del cuerpo
(no pueden hacer metéstasis).

Metastasis: Algunas veces las células cancerosas se propagan a otras partes del
cuerpo. En este nuevo sitio, pueden continuar creciendo y formar nuevos tumores. A
este proceso se le conoce como metastasis.

Independientemente del lugar hacia el cual se propague el cancer, se le da el nombre
(y se trata) segun el lugar donde se originé. Por ejemplo, el cancer de préstata que se
extendio a los huesos sigue siendo cancer de préstata y no cancer de huesos.

Cancer de mama: El cancer de mama es un tumor maligno que se inicia en las
células de la mama. Un tumor maligno es un grupo de células cancerosas que pueden
desarrollarse en los tejidos o propagarse a areas distantes del cuerpo de los alrededores.
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La enfermedad se presenta casi exclusivamente en las mujeres, pero los hombres también
pueden tenerlo.

El seno de una mujer estd formado por glindulas que pueden producir leche (lobu-
lillos), pequenos conductos que llevan la leche de los lobulillos al pezén (ductos), tejido
adiposo y conectivo, vasos sanguineos y vasos linfaticos. La mayoria de los canceres de
seno comienza en las células que revisten a los conductos. Otros canceres menos frecuen-
tes de seno se originan en las células que revisten los lobulillos. Los canceres también
pueden comenzar en las células de otros tejidos en el seno, a estos se les llama sarcomas
y linfomas, y en realidad no se consideran cancer de mama. La siguiente figura muestra
como esta estructurado un seno:

Pared toricica

Musculo

Costillas

Ganglics linfiticos I..:

Araala
Pazon
Conductos Lot L
Lobubillos "t'i | Estroma

Figura 1.2: Partes del seno

Una de las principales maneras de propagacion del cancer de seno es a través del
sistema linfatico. Normalmente, los ganglios linfaticos son pequenos grupos en forma
de frijol de tejidos que contiene cierta clase de célula del sistema inmunolégico (células
que combaten infecciones). Los ganglios linfiticos estdn conectados por vasos (como
pequenas venas) que transportan un liquido claro llamado linfa en lugar de sangre.

La mayoria de los vasos linfaticos del seno drenan hacia los ganglios linfaticos lo-
calizados debajo del brazo (ganglios axilares), los ganglios linfaticos alrededor de la
clavicula (ganglios linfaticos infraclaviculares y ganglios linfdticos supraclaviculares) o
hacia los ganglios linfaticos que se encuentran en el interior del térax y cerca del es-
ternén (ganglios linfaticos mamarios internos). La siguiente figura muestra como estan
localizados los ganglios linfaticos:
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Ganglios linfaticos supraclaviculares

Ganglios
linfaticos
infraclaviculares

" Ganglios linfaticos axilares

-

-

Gangllog mamarios intemos

P

Figura 1.3: Ganglios linfaticos en el seno

Receptor de hormonas: Son proteinas especiales que se encuentran en el interior
y sobre la superficie de ciertas células mamarias. Estas proteinas receptoras funcionan
como especies de ojos y oidos para las células, ya que reciben mensajes de sustancias
que circulan por el torrente sanguineo y les indican qué hacer. En otras palabras, los
receptores actiian como un interruptor que activa o desactiva una funcién particular
en la célula. Si la sustancia adecuada se acopla al receptor, como una llave que encaja
en una cerradura, el interruptor se activa e inicia una funcién especifica de la célula
(Figura 1.4).

Celula
Receptor

ﬂ Hormona

Figura 1.4: Representacion de los receptores de hormona

Al unirse a receptores de hormonas, el estrégeno y la progesterona contribuyen
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al desarrollo y funcionamiento de las células mamarias. El estrogeno y la progesterona
cumplen una funcién importante en el ciclo menstrual, el desarrollo sexual, el embarazo y
el parto. Pero aun después de la menopausia, las mujeres siguen teniendo estas hormonas
en el cuerpo. Los hombres también las tienen, aunque en cantidades mucho menores.

Tal como las células mamarias sanas, la mayoria de las células cancerigenas —pe-
ro no todas— tienen receptores de hormonas y responden a las senales emitidas por
esas hormonas. Es importante saber si las células cancerigenas de las mamas tienen
receptores de hormonas o no para tomar decisiones de tratamiento. Si hay células can-
cerigenas en las mamas con receptores de hormonas, se puede emplear hormonoterapia
para interrumpir la influencia de las hormonas en el crecimiento y el funcionamiento
general de las células. Si se elimina o se bloquea la hormona, tal como lo hacen estos
medicamentos, las células cancerigenas tienen menos probabilidades de sobrevivir.

También es importante destacar que algunos tipos de cancer de mama de receptores
de hormonas positivos pueden perder esos receptores con el paso del tiempo. También
sucede lo opuesto: los tipos de cancer sin receptores de hormonas pueden pasar a llegar
a tenerlos. Si las células cancerigenas ya no tienen receptores, es poco probable que
la hormonoterapia sirva para tratar el cancer. En cambio, si las células han adquirido
receptores de hormonas, la hormonoterapia si puede ser ttil.

Los laboratorios hacen un estudio de una muestra de tejido mamario canceroso
para ver los receptores de hormona, no todos los laboratorios usan el mismo método
para analizar los resultados de la prueba ni informan sobre los resultados de la misma
manera. Una manera de informar al paciente los resultados es por medio de las categorias
“positivo”, “negativo” o “al limite”, y diferentes laboratorios establecen distintos valores
para considerarlos en estas categorias; por ejemplo, si menos del 10 % de las células dan
positivo, este podria ser un resultado negativo para un laboratorio mientras que otro lo
podria considerar positivo.

Tipo de cancer de mama:

Los tipos de cancer de mama son clasificados dependiendo de donde se desarrollo el
cancer y si se propago o no. Los que no se propagan hacia otros tejidos mamarios son
llamados -in situ- y los que se han propagado -invasivo o infiltrante-. Con respecto al
lugar en que se desarrollan existen dos tipos principales:

» El carcinoma ductal: comienza en los conductos que llevan leche desde los lobulillos
hasta el pezén. Este tipo de cancer de mama es el mas comin, ya que se estima
que uno de cada cinco casos nuevos de cancer de mama seran carcinoma ductal
in situ (también conocido carcinoma intraductal) y el carcinoma ductal invasivo
es aproximadamente el 80 % de todos los cdnceres de mama invasivos.

» El carcinoma lobulillar: este tipo de cancer comienza a crecer en los lobulillos que
son las glandulas productoras de leche ubicadas en los extremos de los conduc-
tos mamarios. El carcinoma lobulillar invasivo es el segundo cancer invasivo mas
comun, con un estimado del 10 % con respecto a todos los canceres invasivos. El
carcinoma lobulillar in situ - también llamado neoplasia lobulillar in situ- no es
un verdadero cancer de mama sino una senal de que la persona presenta un riesgo
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mayor al promedio de padecerlo en el futuro. La neoplasia es una acumulacion de
células anomalas.

Hay otros tipos o subtipos especiales de los anteriores que son menos comunes -con
un porcentaje menor al 5% de todos los canceres-, algunos de ellos son:

= Carcinoma mucinoso: Se le conoce también como carcinoma coloide. Es un tipo de
cancer invasivo de seno formado por células cancerosas que producen mucosidad.

s Carcinoma medular: Es un cancer invasivo de seno que se caracteriza por tener
un limite bien establecido entre el tejido del tumor y el tejido normal. Las células
cancerosas se presentan en gran tamano y en los bordes del tumor existen células
del sistema inmune.

= Céncer inflamatorio de seno: Este tipo de céncer suele no presentarse como un
solo tumor. Hace que la piel del seno tenga un aspecto rojizo y grueso con hoyue-
los similares a la cascara de una naranja, volviéndose mas grande, firme, sensible
y puede sentirse picazon y calor en la zona debido a que las células cancerosas
bloquean los vasos linfaticos de la piel. Suele tener una mayor probabilidad de
propagacién y un peor prondstico que el cancer ductal invasivo o lobulillar inva-
sivo.

= Carcinoma papilar: Puede ser invasivo o no invasivo. Se considera un subtipo de
carcinoma ductal in situ. Las células de estos canceres tienden a estar agrupadas en
proyecciones pequenas que se asemejan a los dedos. Tienden a ser diagnosticados
a mujeres de edad avanzada.

= Carcinoma metaplasico: También conocido como carcinoma con metaplasia, es
un tipo de cancer ductal invasivo que se caracterizan por tener células que nor-
malmente no se encuentran en el seno, como células de la piel o células de los
huesos.

= Tumores mixtos: Contienen una variedad de tipos de células, tal como células
del cancer ductal invasivo combinadas con células del cancer lobulillar invasivo.
El tratamiento en contra de este tipo de cancer es de igual forma que el cancer
ductal invasivo.

= Tumor filoides: Otros nombre que se le suele denominar es cistosarcoma filoides,
este tipo de céncer se forma en el estroma del seno. Por lo general, estos tumores
son benignos pero en pocos casos son malignos. Para su tratamiento es necesario
extirparlo junto con un borde mas amplio de tejido normal.

» Enfermedad de Paget del pezén: Comienza en los conductos del seno y se propaga
hacia la piel del pezén y a la areola.Como consecuencia aparecen costras, escamas,
areas de sangrado o supuraciéon y luce enrojecida, en ocasiones se experimenta
ardor o comezon.
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= Carcinoma quistico adenoide: Llamado también carcinoma adenoquistico, tiene
caracteristicas glandulares (adenoides) y con apariencia cilindrica, en algunas oca-
siones se propagan a los ganglios linfaticos o areas distantes.

= Carcinoma tubular: Es un tipo especial del carcinoma ductal invasivo, se les da el
nombre de tubulares por la manera en que las células estan agrupadas, es tratado
como un carcinoma ductal invasivo.

Grado del tumor:

El grado del tumor de seno refleja qué tan normales se observan sus células y en
general el tejido que lo conforma. También indica qué tan rapido crece y se disemina,
es decir, indica qué tan agresivo es. Si existe la sospecha de que un tumor es maligno
es necesario realizar una biopsia, es decir remover todo o una parte de este para que un
patdlogo examine su tejido y asi determine si es o no maligno y el grado en el que se
encuentra.

Existen distintos sistemas que determinan el grado del tumor de seno. Uno de ellos
es el Sistema Nottingham Histologic Score, en el cual se toman en cuenta tres factores:
la "diferenciacion”que se refiere a qué tan bien las células tumorales recrean las células
normales; el “pleomorfismo” que es una evaluacién del tamano y la forma de las células
normales, y finalmente la cantidad de células tumorales que se estan dividiendo, también
conocida como la “actividad mitdtica”. A cada una de las caracteristicas anteriores se
le asigna un score de 1 a 3 que luego se suma para obtener un score final de 3 a 9, y
que determina el grado del tumor de la siguiente forma:

» El score final de 3 a 5 corresponde al grado 1 también llamado bien diferenciado.
= El score final de 6 a 7 corresponde al grado 2 o al moderadamente diferenciado.

= Kl score final de 8 a 9 corresponde a los grados 3 y 4 llamados pobremente dife-
renciado y no diferenciado.

Si las células del tumor de seno y su organizacion en el tejido se observan casi nor-
males entonces se dice que el tumor esta bien diferenciado, mientras que un tumor con
células y tejido claramente anormales se llama pobremente diferenciado. Los tumores
de grados 3 y 4 crecen y se esparcen mas rapido que los de grados més bajos.

1.2. Tratamiento

En esta seccién se presentan distintos tipos de tratamiento que son utilizados para
contrarrestar o atacar el cancer de mama.

Cirugia

La cirugia es utilizada para el diagndstico o como tratamiento para curar una enfer-
medad. Para el caso especifico del cancer de mama es utilizado para examinar el tipo
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de céancer, si hay afectacion en los nodos linfaticos o extirpar el tumor. Se mostraran
los tipos de cirugia utilizados para el tratamiento del cdncer de mama.

Cirugia con conservacion del seno: A veces se le llama mastectomia parcial,
segmentaria, tumorectomia y cuadrantectomia. En este tipo de cirugia sélo se elimina la
parte de la mama que contiene el cancer asi como parte del tejido normal circundante,
una ilustracién de esto se muestra en la figura 1.5. La porciéon de la mama que es
eliminada depende de factores del tumor como el tamano, la ubicacion, entre otros.
Es probable el cambio de la forma de la mama después de la cirugia, por lo tanto, es
posible tener algtiin tipo de cirugia reconstructiva, o para que el tamano de la mama no
afectada sea reducido para hacer que los senos sean mas simétricos.

> |

Se extrae &l lumar con un Imrde- La apariencia después de la operacion,
de tejido mamario normal.

Figura 1.5: Cirugia con conservacion del seno

Mastectomia

La mastectomia es una cirugia para extirpar todo el tejido mamario a veces junto
con otros tejidos cercanos (figura 1.6). Entre los tipos mas comunes de mastectomia
esta:

= Mastectomia simple: Es el tipo mas comin de la mastectomia que se utiliza para
tratar el cancer de mama. En este procedimiento se extirpa todo el seno, incluyen-
do el pezén, pero no elimina los ganglios linfaticos de la axila o el tejido muscular
de debajo de la mama. A veces se extirpan ambos senos como cirugia preventiva
en mujeres con alto riesgo de contraer cancer en el otro seno. La mayoria de las
mujeres, si son hospitalizadas, pueden ir a casa al dia siguiente.

= Mastectomia conservadora de piel: En este procedimiento la mayor parte de la
piel sobre el pecho (que no sea el pezdn y la areola) se deja intacta. La cantidad
de tejido mamario eliminado es el mismo que con una mastectomia simple. Se
usa cuando se planea la reconstrucciéon mamaria inmediata utilizando implantes
o tejidos de otras partes del cuerpo. No es adecuado para tumores grandes o los
que estan cerca de la superficie de la piel.
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= Mastectomia con conservacién del pezén: En este procedimiento se elimina el
tejido del seno pero la piel de la mama y el pezén se deja en su lugar, al igual que
la mastectomia conservadora de piel es utilizado para la reconstruccion mamaria.

» Mastectomia radical: En esta operacion se extirpa todo le seno, los ganglios linfati-
cos axilares y el pectoral asi como los misculos debajo del pecho. Sélo es realizada
cuando existen grandes tumores que crecen en los musculos pectorales debajo del
seno.

= Mastectomia radical modificada: Es una mastectomia simple con eliminacion de
algunos ganglios linfaticos de la axila.

B b BN \ J
y ©

s y

g

-

- f.—,ﬁyii:mgiiﬂs A Efa

linfaticos

- | Tejido del
—."rf— SEng /

Antes de la mastectomia Después de la mastectomia

Figura 1.6: Mastectomia

Radioterapia

La radioterapia es un tratamiento con rayos de alta energia o particulas que destru-
yen las células cancerosas. La radiacién en la mama a menudo se administra después
de la cirugia de preservacién de mama para ayudar a reducir la probabilidad de que
el cancer regrese al seno o a los ganglios linfaticos cercanos, también puede ser reco-
mendada después de la mastectomia en pacientes con un cancer de mas de 5 cm, o
cuando el cancer se encuentra en los ganglios linfaticos. Es utilizado para tratar el can-
cer metastasico. Es un procedimiento indoloro y suele durar unos minutos. La medida
de radiacion depende del tipo de cirugia que se llevo a cabo o si los ganglios linfati-
cos estan afectados. Cuando se administra después de la cirugia, la radioterapia por lo
general no se inicia hasta que los tejidos han sido capaces de curarse.
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Capitulo

Métodos estadisticos

En este capitulo se dan algunos métodos y teoria estadistica que seran necesarios
en la aplicacion a la base de datos de cancer de mama. Se iniciara con la definicion de
polinomios ortogonales los cuales se ajustaran a la variable edad para poder definir el
biomarcador. Después se presentan algunos métodos estadisticos que fueron utilizados
para el ajuste y para el tratamiento de datos faltantes. Por 1ltimo se presenta una breve
introduccion al andlisis de supervivencia iniciando con el caso de un sélo tipo de fallo
(andlisis de supervivencia univariado) para asi poder generalizarlo a varios tipos de fallo
(decremento multiple) y con estos elementos definir el modelo que se va a utilizar.

2.1. Polinomios ortogonales

Hay dos razones principales por las que la aproximacién polinomial es usada en
estadistica. La primera es modelar relaciones no lineales entre una variable respuesta y
una explicativa. Cominmente la primera es medida con error, y el interés esta en la for-
ma de la curva ajustada y quizd también en los coeficientes polinomiales ajustados. Ya
que se busca la parsimonia en un modelo asi como su interpretacion, rara vez se estara
interesado en curvas polinomiales de 6rdenes mayores a tres o cuatro. La segunda razén
es aproximar una funcion que es dificil de evaluar, tal y como son algunas funciones de
distribucion o densidad. Aqui no interesa la curva polinomial en si; lo importante es qué
tan cerca el polinomio puede seguir dicha funcién, y especialmente qué tanto se puede
reducir el error. Pueden usarse polinomios de orden alto si ellos proveen aproximacio-
nes exactas. Generalmente el primer paso al aproximar una funcién es transformarla o
estandarizarla para hacerla manejable para la aproximaciéon polinomial. En cualquiera
de los dos casos los polinomios ortogonales ofrecen caracteristicas deseables como coe-
ficientes no correlados lo que a su vez permite minimizar el error de aproximacion y la
sensibilidad de los calculos de redondeo.

Supdngase que se quiere aproximar la funcién f(z) y que ésta se observa en los
valores 1, xs,...,zy. Se quiere estimar f(x) para nuevos valores de x. Si esos valores
estan dentro del rango de las x’s observadas entonces el problema se llama interpolacion,

11
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pero si estan fuera se llama extrapolacion. Se ha visto que los polinomios son ttiles en
la interpolacién y muy deficientes en la extrapolacion.

El polinomio general p(z) = ¢o + c1z + ... + ¢,2™ estd escrito en términos de los
monomios z7. El problema es que los monomios se ven casi igual cuando se grafican en
el intervalo [0,1], es decir estdn muy correlados. Esto significa que pequenos cambios
en p(z) podrian ser provocados por cambios relativamente grandes en los coeficientes
€0, C1, - - -, Cn, los cuales no estan bien determinados cuando hay error de redondeo.

El polinomio general también puede escribirse en términos de cualquier secuencia
de polinomios basicos de grado creciente p(x) = aopo(x) +a1p1(z)+. ..+ a,p,(x) donde
el grado de p;(z) es j para j = 0,...,n. Hay una relacién lineal entre los coeficientes
originales ¢; y los nuevos coeficientes a; para hacer el polinomio resultante igual en cada
caso.

La idea detras de los polinomios ortogonales es seleccionar los polinomios basicos
p,(x) para que sean diferentes de los otros tanto como sea posible. Dos polinomios p; y p;
son ortogonales si p;(X) y p;(X) estan no correlacionados cuando X varfa sobre alguna
distribucién como la Gamma o la Normal estandar. Cualquier sucesion de polinomios
ortogonales puede calcularse recursivamente usando una férmula de tres términos.

2.2. Estimacién por el Método de Maxima Verosi-
militud

La funcién de verosimilitud para un modelo estadistico se define de la misma manera
que la funcién de densidad pero se le considera una funcién de @ para datos fijos z de
esta forma L(0|z) = f(z|0).

El método de maxima verosimilitud se usa para obtener un estimador del verdadero
valor de 0 el cual establece que se busque el vector de valores 0 mediante la optimizacion
de la funcién de verosimilitud de manera que se dé la mayor probabilidad de que ocurra
el evento de interés dado z. Por lo tanto, el estimador de méxima verosimilitud (EMV)
de 6 se define como el valor 8 € © donde © es el conjunto de todos los posibles valores
del vector de pardmetros 6 el cual maximiza L(0|z).

Debido a que la funcién logaritmo natural es mondtona, el maximo de la funcién
de €(0|z) = log[L(0]|z)] llamada log verosimilitud es igual al maximo de la funcién de
verosimilitud, por varias razones es mas conveniente usar esta funcién en lugar de la
funcion de verosimilitud.

Los momentos de la derivada de la funciéon log verosimilitud satisfacen propiedades
importantes, entre estas estan que la primera derivada tiene esperanza cero y la varianza
de la primer derivada es menos la esperanza de la segunda derivada, esto se resume en
las siguientes ecuaciones:

Eo[V{(]2)] = 0 (2.1)
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Varg[V{(0|z)] = — Eg[V?((0]z)] (2.2)

donde V/{(0|z) y V?((0|z) denotan el gradiente y el hessiano de /() evaluado en z,
respectivamente. A la ecuacién (2.2) se le llama informacién de Fisher esperada y se
denota por 1(8).

La aproximacién asintética del EMV es una normal multivariada con media 6 (el
valor verdadero del pardmetro) y varianza I(@)~!. Es posible aproximar la varianza
asintotica usando el EMV, es decir, se utiliza I(@Z)_1 como la varianza aproximada del
EMV. La teoria asintotica garantiza que esta aproximacién produce un error que es
despreciable comparado con la mejor aproximaciéon de la distribucién del EMV dado
por la N(0,1(6)71).

2.3. Prueba estadistica de Wald

Una prueba estadistica es un procedimiento que nos permite evaluar hasta que punto
una hipotesis es consistente. En la prueba estadistica de Wald, la estimacion de maxima
verosimilitud 6 del parametro de interés # se compara con el valor propuesto 6y, bajo la
suposicion de que la diferencia entre ambos seguird aproximadamente una distribucién
normal. En el caso univariado, el estadistico de Wald es:

% (2.3)

el cual se compara con una distribucién y?. Alternativamente, la diferencia puede ser
comparada con una distribucion normal estandar. En este caso el resultado el estadistico
de Wald es:

D>

—0
ce.()

2.4. Meétodo de Monte Carlo via Cadenas de Mar-
kov

(=)

[©)

Sea Y un conjunto de datos observados, y una distribucion a priori para un conjunto
de pardmetros ¢ dada por f(¢|@), donde € es una distribucién a priori elegida por el
investigador. Entonces, por el teorema de Bayes, la distribucién a posteriori de los
parametros dado los datos es dado por:

Y@
J1(Y1)f (@) dd

Para ciertos casos la distribucién a priori puede calcularse sin ningin problema, pero co-
munmente no es factible obtenerla analiticamente. Para esto existe una técnica llamada

f(@lY) fY|o)f (o)
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método de Monte Carlo via Cadenas de Markov (denotada por MCMC por su nombre
en inglés Markov Chain Monte Carlo) el cual es un muestreo iterativo en que se obtiene
una secuencia (conocida como cadena) de valores de los parametros. Esta cadena que
se representara por @0 @) ... tiene la propiedad que su distribucién estacionaria es
la distribucién a posteriori f(¢|Y). Asi corriendo este algoritmo con un valores inicial
y desechando los primeros valores obtenidos en la cadena, los valores restantes son una
muestra correlada de la distribucion a posteriori, de la que es posible estimar su media,
moda o varianza, mediante dicha muestra. Existen dos algoritmos mediante los cuales se
puede obtener la cadena ¢©, ™M) .. . el algoritmo Metropolis — Hastings y el muestreo
de Gibbs, donde el segundo es un caso especial del primero.

2.4.1. Muestreo Metropolis-Hasting

Supéngase que ¢ = (¢1, da, ..., )7 es el vector de pardmetros de interés y definase
D = (P1,02, .-, Dj1,Pji1,---,0p)T €l vector ¢ sin el pardmetro ¢;. El algoritmo 1
muestra este método.

Algoritmo 1 Muestreo Metropolis-Hasting
1: Definir los valores iniciales para cada entrada del vector ¢, que se denotara por
o).
. Actualizar el paso 7 = 1,2, ... haciendo ¢ = "1,
:fori=1...,pdo
Muestrear un nuevo valor para ¢§7’) de una distribucién <;~5§-r) ~ f (qﬁ]gbg-r), gb(_r]))
Calcular la probabilidad de aceptacion:

p = min <1 L, ¢9) 1@, ¢<_’"3>}f<¢§”|ez3§”¢8"3>>
1 6T £ 610 679T)

entonces se saca a ~ uniforme[0, 1] y se acepta gz~5§-r) sia < p.

6:  Si el valor propuesto es aceptado, se remplaza el valor actual de ¢§r) en ¢ con

el valor propuesto ¢

;5 sl no se sigue dejando el valor actual.
7: end for

Si en el paso 4 del algoritmo 1 es posible proponer que la distribucién para ¢, sea
f(¢jl¢—;,Y), entonces la probabilidad de aceptacién es siempre igual a 1. Este caso
especial de distribucion propuesta es conocida como el muestreo de Gibbs.

2.5. Regresion Logistica Multinomial

Se considera una variable aleatoria Y con J categorias y py, ps, . . ., ps sus respectivas
probabilidades, con p; + ps + - -+ + p; = 1. Sea n el nimero de observaciones indepen-
dientes de Y con y; resultados en la categoria 1, ys resultados en la categoria 2, ...,
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ys resultados en la categoria J, entonces se define y = [y1, s, . .., ys]7. La distribucién
multinomial es:

n!
Y1, Y2 ys
o Prp2 Py
Y1'y2' -y
Para datos nominales una categoria es elegida arbitrariamente como la categoria de
referencia. Sea z un vector de covariables, si se elige la primer categoria como categoria

base entonces se tiene:

f(yln) =

logit(p;) = log (&) =0;+0;z j=2,...,J. (2.4)
p1
Estas son llamadas las ecuaciones logit. Las (J — 1) ecuaciones logit son usadas
simultdneamente para estimar los pardmetros d; y d;. De la ecuacién (2.4) se tiene
p; = prexp(d; + 0,z) para j =2,...,J, yaque p; +ps + --- + p; = 1 se deduce:

1
p:
' 1+ 37, exp(6; + &;2)
yparaj=2,...,J
exp(d; + 90,z
py = ol £ 05%) (2.5

1+ 37, exp(0; + 6;2)

Este modelo es llamado el modelo de regresion logistica nominal.

2.6. Criterio de Informaciéon Bayesiano (BIC)

El criterio de informacién bayesiano (BIC) propuesto por Schwarz en (1978) es un
criterio para la seleccién de modelos dentro de un conjunto finito de modelos, en esta
seccion se presenta un breve introduccién para la aplicacién de este criterio.

Supdngase que se tienen s modelos no necesariamente anidados y sea Y un conjunto
de datos de tamano n. La densidad condicional dado por el i-ésimo modelo candidato
(M;) y su correspondiente vector de parametros () esta dada por f(Y|M;, 0%) con
0’ ¢ O, C R” es el conjunto de los distintos valores que puede tomar el vector de
parametros.

Sea 7(0") la densidad a priori para el vector de pardmetros 6° dado el modelo M;,
p(M;) una densidad de probabilidad discreta a priori que asigna probabilidad positiva
a cada uno de los modelos My, ..., M. Por el teorema de Bayes de probabilidad total,
la probabilidad a posteriori del i-ésimo modelo es:

p(My) [ F(Y|M;, 0))m(6")do"
p(M|Y) = p(M;) f (Y| M;) _ /@i (2.6)

f(Y) f(Y)
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La probabilidad condicional p(M;|Y") se interpreta como la probabilidad de que los
datos provengan del modelo M; dado que se ha observado Y, entonces el mejor modelo
es el que tenga mayor probabilidad a posteriori.

Ya que el denominador de la ecuacién (2.6) es un término comun en todos los
modelos, solo se utiliza el numerador para comparar modelos, si se supone ademas que
las probabilidades a priori p(M;) son iguales para todos los modelos, entonces el modelo
que maximice la integral es el que debe seleccionarse como el mejor. Ya que la integral de
la ecuacion (2.6) es dificil de calcular, y ademas se necesitan especificar las densidades
a priori m(0"), se realiza una aproximacién del logaritmo de la integral [2]:

log (/ f(Y|M;, 0’)%(0’)(&91) ~ (;(0) — B) log(n) (2.7)
O;
donde 6, 0;(+) y k; son el estimador de maxima verosimilitud, la log verosimilitud y el
nimero de pardametros, respectivamente, para el modelo M;. Como la funcion logaritmo
natural es monétona creciente, el que maximice la integral en la ecuacién (2.6) equivale

aproximadamente a maximizar (2.7), lo que a su vez es el que minimice:

BIC = —20,(6") + k;log(n) (2.8)

2.7. Variables de confusion

La confusién en un estudio clinico se refiere a la mezcla de los efectos que causa el
tratamiento con los efectos causados por uno o varios factores adicionales. Estos tltimos,
llamados factores de confusién, pueden enmascarar una asociacién, o0 mas comunmen-
te, pueden demostrar equivocadamente una asociacién inexistente entre el tratamiento
y la consecuencia que se esta probando, por lo que para establecer una causalidad se
requieren métodos que controlen su efecto. Los factores de confusiéon compiten con el
tratamiento en cuanto a que también proporcionan una explicacién al resultado del estu-
dio. En pruebas clinicas es comtn que la confusién se genere a causa de una distribucién
desigual de los que podrian ser confusores entre los grupos de tratamiento.

Para que un factor sea de confusién debe existir una relacién independiente entre
él y la consecuencia del estudio sin que éste sea resultado del tratamiento. Ademaés
un confusor no puede ser un intermediario entre el tratamiento y la consecuencia. Por
ejemplo, la relacion entre la dieta y la enfermedad coronaria puede explicarse observando
cuanto colesterol tiene el paciente, pero el colesterol no es un confusor ya que es un
puente causal entre la dieta y la enfermedad.

En los estudios en los que se evaltia un procedimiento quirtirgico, los confusores pue-
den tomar la forma de una indicacién para el uso de ese procedimiento. Tal confusor
por indicacion puede ser extremadamente importante en estudios de eficacia o de segu-
ridad del procedimiento. Por ejemplo, supdéngase que todos los pacientes que recibieron
el tratamiento A estdn mas enfermos que los que recibieron el tratamiento B, y que
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se encontré una diferencia estadisticamente significativa mostrando que el tratamien-
to B es el mejor. Hasta aqui no es valido concluir que B es verdaderamente el mejor
tratamiento. Dado que la severidad de la enfermedad esta asociada al resultado y que
la severidad también se asocia con la eleccién del tratamiento, los efectos de éste no
se pueden separar de los efectos de la severidad de la enfermedad. La tinica manera de
comparar la efectividad de los dos tratamientos es asegurar que el diseno del estudio
incluya pacientes con el mismo grado de la enfermedad en ambos tratamientos, y que
la eleccion de estos no dependa del grado de la enfermedad.

2.8. Analisis de Supervivencia

El Analisis de Supervivencia es un conjunto de técnicas estadisticas que se usa
para analizar datos con el interés en el tiempo de ocurrencia de un evento. Ejemplos de
respuestas de interés incluyen el tiempo hasta que falla un componente de una maquina,
el tiempo hasta el fallo de una lampara o el tiempo hasta un embarazo. Al tipo de evento
se le suele llamar tipo de fallo o fracaso y al tiempo hasta la ocurrencia del fracaso es
llamado tiempo de fallo o tiempo de supervivencia. Para determinar un tiempo de fallo
preciso se requiere que el inicio del estudio, la escala para medir el tiempo y el tipo de
fallo se defina sin ambigiiedad.

2.8.1. Caracteristicas de los datos de supervivencia

Una caracteristica especial en este tipo de datos es cuando el objeto de estudio
no finaliza con el seguimiento, en este caso se dice que el tiempo de supervivencia es
censurado. También se considera como censurado cuando otro tipo de fallo interviene o
cuando finaliza el estudio y el individuo no presenta el evento de interés. Por ejemplo,
en un estudio clinico donde se estan analizando dos tipos de tratamientos y el tipo
de fallo es la muerte por la enfermedad, un paciente abandona el estudio debido a un
cambio de residencia o muere por causas ajenas a este malestar, entonces esto no nos
permite saber el tiempo de supervivencia dando asi un tiempo de fallo censurado. A
los tipos de censura anteriores se les denomina datos censurados a la derecha debido
a que se sabe que el tiempo de supervivencia es mayor al tiempo de censura. También
existen casos que el tiempo de censura es a la izquierda, es decir, el fracaso ya ocurrié
cuando se observa por primera vez y censurado por intervalo que es cuando se tiene una
cota superior e inferior de cuando pudo haber ocurrido el fracaso. Este trabajo sélo se
enfocara en los datos censurados por la derecha.

En la figura 2.1 se ilustra un estudio con duracién de 10 anos, los tiempos censurados
por abandono o perdida de seguimiento se muestran con un circulo negro mientras que
el circulo blanco los que fueron censurados debido a que no presentaron el fracaso a lo
largo del seguimiento y los casos que mostraron el fracaso en un tiempo determinado a
lo largo del estudio se muestran con un rombo.
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Figura 2.1: Tlustracién de tiempos de supervivencia y censurados

Otra caracteristica es que los tiempos de supervivencia suelen distribuirse de forma
asimétrica, entonces no es factible suponer que los datos se distribuyan de forma normal.
Una manera de solucionar esto es buscando una transformacién para hacer los datos
mas simétricos o adoptar distribuciones de probabilidad con esta caracteristica.

2.8.2. Analisis de supervivencia univariado

El andlisis de supervivencia univariado es el analisis de datos de supervivencia para
casos expuestos a un sélo tipo de fallo. Para empezar con este analisis se supone que la
poblacién es homogénea (todos son susceptibles a experimentar el evento de interés) y
que cada individuo tiene un tiempo de supervivencia, es decir, no hay tiempos censura-
dos. El tiempo de supervivencia de un individuo ¢ puede ser considerado como el valor
de una variable aleatoria T' que puede tomar valores no negativos y tiene una distri-
bucion de probabilidad, entonces se denotara a la funcién de densidad de probabilidad
por f(t) y ala funcién de distribucién que representa la probabilidad que el tiempo de
supervivencia sea menor al tiempo t es definida por:

F(t) = P{T <t} = /Ot F(u)du

Es de interés representar la probabilidad que un individuo tenga un tiempo de
supervivencia mayor al tiempo ¢, para hacerlo existe una funcién muy importante que
es la funcién de supervivencia y que es dada por:

S(t) = PriT > t} (2.9)

Otra funcién muy importante es la fuerza de mortalidad, esta nos da una idea
de como va cambiando la probabilidad de presentar el evento de interés en el siguiente
instante de tiempo. Se define como la probabilidad que un individuo muera en el tiempo
t dado que ha sobrevivido hasta ese tiempo. Para definir la funcién de mortalidad, sea
0t un tiempo infinitesimal y considere la probabilidad condicional que un individuo
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experimente el tipo de fallo en el intervalo de tiempo [¢,t + 0t) dado que ha sobrevivido
hasta el tiempo ¢, esto puede expresarse como:

ot

Una relacion importante de la fuerza de mortalidad con la funcién de supervivencia y
la funcién de densidad se obtiene al aplicar las definiciones de derivada y de probabilidad
condicionada como se puede observar en la siguiente ecuacion:

< >
ho) = Iim Pt <T <t+6t]T >4
6t—0

Plt<T<t+51]
PIT>1] 1 [F(t+6t) - F(t)]  f(t)
[ ot ] ~S() 513%{ 5t ] - (2.10)

De lo observado anteriormente, la fuerza de mortalidad se puede expresar en térmi-
nos de la funcion de supervivencia por medio de la siguiente relacién:

h(t) = —% log(S(#)) (2.11)

de manera andloga, una expresion de la funcion de supervivencia en términos de la
fuerza de mortalidad es:

S(t) = exp(—H(t)) (2.12)
donde H(t) es la fuerza de mortalidad integrada y se define por:

H(t) = /Ot h(u)du (2.13)

2.8.3. Estimacién no paramétrica de la funcién de superviven-
cia

Un método usado para describir los datos de supervivencia es el estimador del pro-
ducto limite de la funcién de supervivencia propuesto por Kaplan-Meier. Supéngase que
hay n individuos con tiempos de supervivencia observada tq, ts, ..., t,, algunas de estas
observaciones podria ser censurada a la derecha y podria ser que mas de un individuo
tenga el mismo tiempo de supervivencia, por lo tanto supéngase que hay r tiempos de
supervivencia entre los individuos, donde r < n y se ordenan los tiempos de muerte
ascendentemente (1, %2y, ..., %(). El numero de individuos los cuales estdn vivos justo
antes del tiempo t(;) incluyendo a los que mueren en ese tiempo, se denotard por n;,
para j = 1,2,...,r, y d; denotard el numero de muertes en este tiempo. El intervalo de
tiempo ((jy — 6, %(j], donde § es un nimero infinitesimal, incluye un tiempo de muerte.
Ya que hay n; individuos vivos justo antes de t(; y d; muertos en £(;), la probabilidad
que un individuo muera durante el intervalo (¢(;y — 9, ;)] es estimado por d;/n;. La pro-
babilidad correspondiente estimada de supervivencia en este intervalo es (n; — d;)/n;.
Si un tiempo de supervivencia y un tiempo de censura ocurren simultaneamente, el
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tiempo de supervivencia del tiempo de censura se considera que ocurre inmediatamente
después del tiempo de supervivencia cuando se calculan los valores de n;.

El intervalo (t(;y,t(+1) — 0], el tiempo inmediatamente antes del siguiente tiempo
de muerte no contiene muertes, por lo tanto, la probabilidad de sobrevivir en este
intervalo es uno. Entonces la probabilidad conjunta de sobrevivencia de (t¢;) — 6,%(;]
¥ (L), tj+1) — 6] puede ser estimada por (n; — d;)/n;. En el limite, cuando § tiende a
cero, (nj — d;)/n; se convierte en un estimador de la probabilidad de supervivencia de
() L)

Supongase que las muertes de los individuos en la muestra ocurren independiente-
mente. Entonces, la funcion de supervivencia estimada en el k-ésimo intervalo de tiempo
construido de t) a t41), ¥ = 1,2,...,r donde f(11) es 0o, se calcula como la pro-
babilidad de supervivencia después de tj, esta es la probabilidad de sobrevivir en el
intervalo £y a t41) y todos los intervalos anteriores. A este estimador se le conoce
como el estimador de Kaplan-Meier de la funcién de supervivencia, el cual estd dado
por:

) ns — d.
=11 (jn—]]) ;€ [ty tas) (2.14)

j=1

para k=1,...,r, con 3( t) = 1 para t < t(. Si t(,) es censurado, entonces S’(t) no
esta definido para t > t,y, por otro lado, si es una observacién sin censura, n, = d,, y
asi S(t (t) es cero para t > t(,y. Una gréfica del estimador de Kaplan-Meier de la funcién
de supervivencia es una funcwn escalonada en la cual la estimacion de probabilidades
de supervivencia son constantes entre tiempos de muerte adyacentes y decreciente en
cada tiempo de muerte.

Un estimador de la fuerza de mortalidad integrada puede ser obtenida de la ecuacién
(2.12):

H(t) = —log{S(t) Zlog ( > (2.15)

Aproximando por expansion de series de Taylor:

L . n+1 ) n )
log (nﬂ_df) = log (1 _ _) E (_ﬁ) oG
1 — n; 1

De lo anterior se deduce otra forma de estimar la fuerza de mortalidad integrada
conocida como el estimador de Nelson-Aalen es:

Ht) =Y - (2.16)

Para muestras de tamano grandes los dos estimadores son similares.
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2.8.4. Distribuciones de Modelos Paramétricos

Esta seccion se enfocara en la funcion de distribucion Weibull que es utilizada en el
modelo que se ocupard en esta aplicacion, también se presenta la distribucion exponen-
cial para tener un mayor entendimiento de la distribucién Weibull.

Distribucién Exponencial

La manera mas sencilla para suponer la distribucion de la fuerza de mortalidad es
que es constante sobre el tiempo, es decir,

h(t) =6

con 0 <t < ooyl >0.Porlaecuacion (2.12) se obtiene:

S(t) = exp (— /0 " du> — exp(—0t)

Entonces T es una variable aleatoria que se distribuye exponencialmente con para-
metro 6 y que serd denotado por T' ~ Exp(#), cuando # = 1 entonces se dice que la
variable aleatoria tiene una distribucion aleatoria exponencial estandar. Por lo anterior
y la ecuacion 2.10 la funcién de densidad esta dada por:

f(t) = 0 exp(—0t)

Distribucién Weibull

La funcién de distribucién Weibull fue propuesta por W. Weibull en 1951 en pruebas
de fiabilidad en la industria, debido a la forma que puede tomar esta funciéon juega un
papel central en el andlisis de supervivencia. Sea Y una variable aleatoria exponencial
estandar, definimos:

X=XYY", Xx>0, v>0

Entonces se dice que X tiene una distribucién Weibull (denotado por X ~ W (v, \))
con parametro de forma v y parametro de escala \. Esta distribucion tiene una funcién
de fuerza de mortalidad definida por:

v
hiz) = —5

con 0 < z < oco. La funcién h(x) es mondtona creciente si v > 1, mondtona decre-
ciente si v < 1, y para v = 1 es la distribucién exponencial con parametro \. Por la
ecuacién (2.12) la funcién de supervivencia esta dada por:

st =esn - (3]
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y por la ecuacion 2.10 se deduce que la funcién de densidad es:

=3 e - 3]

Esta distribucion tiene una cola del lado derecha méas larga que del lado izquierdo,
entonces esta funcion es sesgada del lado derecho, lo cual la hace ideal para modelar
datos de supervivencia.

2.8.5. Informacion Concomitante

En datos de supervivencia se llega a registra informaciéon adicional de la que se
cree que depende el tiempo de supervivencia, a las variables donde se observa este tipo
de informacion se les llama variables explicativas. Todas estas variables explicativas
se pueden considerar como un vector de covariables Z7 = (Zy, Zs,...,Z,) donde Z;
denota alguna caracteristica del individuo. Se les puede clasificar segin su escala de
medicién como:

» Variables Cuantitativas: Son variables que son caracterizadas por alguna informa-
cién numérica que se le puede asociar a los individuos de una poblacion, por lo
tanto, se pueden realizar operaciones aritméticas con ella. Se clasifican en conti-
nuas, cuando toman cualquier valor dentro de un intervalo numérico y discretas
cuando solamente toman valores especificos y no toma valores intermedios a estos.

= Variables Cualitativas: Son variables que estdn relacionadas con caracteristicas
que poseen los individuos de la poblacion o cosas no son medibles. Cada una de
esas cualidades presentes se denomina atributo o categoria. A este tipo de variables
se les llama factor y a sus categorias se les denomina niveles para el factor. En
este tipo de variables se utilizan dos escalas, la escala ordinal, estas presentan un
orden en sus categorias; y la escala nominal, a diferencia de las anteriores no se
les puede asignar un orden.

2.8.6. Modelo de riesgos proporcionales

Un modelo para los datos de supervivencia es el modelo de riesgos proporcionales.
Este modelo fue propuesto por Cox en 1972, también se le conoce como modelo de
regresion de Cox. El modelo se basa en la suposicion que la tasa de muerte de un
individuo en algun tiempo en un grupo de estudio es proporcional a la tasa de muerte
a algin tiempo de un individuo similar en otro grupo.

Para describir el modelo supéngase que la fuerza de mortalidad depende de las
variables explicativas Zy,Zs,...,Z, y sean zi,2s,...,%, sus valores. El conjunto de
valores de las variables explicativas sera denotado por z = (z1, 29, .. ., 2,)". Sea hy(t) la
fuerza de mortalidad para un individuo con caracteristicas z = 0, la cual es llamada la
fuerza de mortalidad de base. Sea h(z) una funcién de los valores del vector z, entonces
la fuerza de mortalidad para el i-ésimo individuo se puede escribir como:
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hi(t) = h(zi)ho(t)

La funcién h(z) se puede interpretar como la fuerza de mortalidad en el tiempo
t para un individuo cuyo vector de variables explicativas es z; relativo a la fuerza de
mortalidad del individuo con caracteristicas z = 0. Ya que esta funciéon no puede ser
negativa es conveniente que h(z;) = exp(v;) donde v; = n’'z; con n = (n1,m2,...,mp)"
es el vector de coeficientes de las variables explicativas z en el modelo. El valor de
v; es llamado la componente lineal del modelo, aunque también es conocido como el
indice de prondsticos para el i-ésimo individuo. El modelo de riesgos proporcionales es
hi(t) = exp(nTz;)ho(t), que puede ser escrita como:

() -

La ecuacién anterior podria ser considerada como un modelo lineal para el logaritmo
de la razén de fuerzas de mortalidad.

2.8.7. Decremento Multiple

Hay situaciones donde no es apropiado aplicar métodos de supervivencia univaria-
dos, tales casos es donde hay varios tipos de fallo. En general, situaciones donde un
individuo puede experimentar més de un tipo de evento y la ocurrencia de este oculta
la ocurrencia de otros tipos de evento. Por ejemplo, supéngase que se da seguimiento a
un grupo de pacientes diagnosticados con cancer de mama para observar su muerte por
esta enfermedad. Las técnicas de supervivencia pueden ser usadas si todos los pacientes
murieron por la enfermedad o sobrevivieron. Sin embargo, en datos reales se da el caso
en que los individuos mueren de otras causas antes de morir por el cancer, esta es una
situacion de decremento multiple ya que la muerte de otras causas impide la ocurren-
cia del evento de interés. En esta secciéon se presenta una introduccion al decremento
multiple.

Para desarrollar una metodologia para este tipo de datos se supone que se tiene una
poblacién de individuos sujeta a J tipos de fallo los cuales estan operando simultdanea-
mente entre ellos, ademas, el mecanismo de censura es por la derecha y es independiente
del tiempo de supervivencia. También se hacen las siguientes suposiciones:

= Si algtin tipo de fallo ocurre, este puede ser por uno de los J distintos tipos de
fallo.

= Cada individuo es susceptible a sufrir cualquier tipo de fallo.

Se supone que a cada causa de fallo j esta asociado con una variable aleatoria Tj
continua que es el tiempo de supervivencia en condiciones hipotéticas donde cada causa
de fallo es tinico. De esta forma cada individuo estd asociado a un vector de variables
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aleatorias T' = (Ty, Ty, ..., T7)T. Se define la funcién de supervivencia multivariada de
los tiempos de fallo Ty, T3, ..., T; como:

J

SL“_’J(tl,tg,...,t(]) :PT{H(TIZ >ti)} (217)

i=1

para todo t; > 0. La funcién de distribucién acumulada conjunta correspondiente a

S1,...7(+) se define por Fy, .. Para la fuerza de mortalidad multivariada con respecto
atjent=(ty,ts,...,t;) se define por:

hi(t) = h’m%Pr (t<Ty<t+h)[(\T>0[\Ti>t)p =

h—0
i=1 i=1
i#£]

_ 8 10g 517._.7(](15)
ot;

donde la tltima igualdad es obtenida por la definicion de probabilidad condicional
y la regla de la cadena de las derivadas. Ya que todos los tipos de fallo estan actuando
simultdneamente y por hipotesis un sélo tipo de fallo ocurre, no es posible observar

T1,Ts, ..., Ty en conjunto, en vez de hacer eso, cada individuo esta caracterizado por
el par aleatorio observado (T',C') donde T" = min{T},T5,...,T;} que se define como el
tiempo de supervivencia real y C' = {1,...,J} es el indice de tipo de fallo. Entonces

se tiene una distribucién bivariada con T' continua y C' discreta. Para continuar con la
metodologia se definen dos tipos de probabilidades:

= Probabilidades netas: Con excepcion de una causa de fallo j-ésima, todas los otros
tipos de fallo son eliminados.

» Probabilidades crudas: Todas los tipos de fallo estan presentes.

La probabilidad de sobrevivir de cualquier causa hasta el tiempo t se define por la
funcién de supervivencia global, que se expresa como:

J
Sp(t) = Pr{T >t} = Pr {ﬂ(Tj > t)} = Syt t,. .. 1) (2.18)
j=1
Ya que (2.18) es una funcién de una sola variable, por la ecuacién (2.11) se deduce
que la fuerza de mortalidad global es:

1 dlog Sr(t)  dl bt
ho(t) = lm ~Pr{(t < T, < t 4 BT > 1) = — 108500 _ _dlog5.iltt. . 1)
h—0 dt dt

y por la ecuaciéon (2.12) se produce la relacién inversa:

S0(1) = [~ [ )] = expl-r )
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donde Hp(t) es la funcién de riesgo acumulada global. Se define la fuerza de morta-
lidad cruda la cual describe la tasa instantdnea de morir debido a la causa j al tiempo
t cuando todas las causas actian simultaneamente condicionada a que no ha ocurrido
ningun tipo de fallo por:

J J
1
hy(t) = lim > Pr (t<Ty<t+h)( (T >t T >1)
7 =
_Olog Sy, (i ta, .. ty)

77777

ot

t;=t

con j =1,...,J yt > 0. Para dar la relaciéon que tiene la fuerza de mortalidad
global hr(t) con la fuerza de mortalidad cruda h;(t) se observa que aplicando la regla
de la cadena a la funcién log Sy s(t,...,t) se obtiene el siguiente resultado:

.....

dlog Sy, y(t,....t) ialogsl ..... sty 1)

ti=t

con lo anterior se deduce la propiedad aditiva de las fuerzas de mortalidad crudas
hr(t) = hy(t) + - -- + hy(t). La probabilidad condicional de ocurrir el tipo de fallo j en
el intervalo (¢, 4+ h) dado que es libre de cualquier otro evento es aproximadamente
h;(t)h. La probabilidad no condicionada de que el tipo de fallo sea j en el intervalo de
tiempo (¢,t+ h) es aproximadamente h;(t)Sr(t)h, asi la distribucién de la probabilidad
cruda del tiempo de muerte por la causa j es:

Q)= PriT < 1.0 =) = [ mwsn (2.19)

y la probabilidad cruda que el tipo de fallo 5 de un individuo se dé después del
tiempo t es definida por:

Pi(t)=Pr{T >t,C=j}= /too hj(w)St(u)du

La proporcion de muertes esperadas por la causa j se define por:

p; = Pr{C = j} = /0 " () S (u)du = Q5 (00) = P5(0) (2.20)

con Z}]:1 pj = 1. Se tiene que para cualquier funcién multivariada de supervivencia
multivariada cumple que [3]:

dp;(t) — Olog Sy s(ti,ta,... L))

.....

dt ot;

ti=t
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Asfi la funcién de densidad cruda la cual representa el riesgo que un individuo experi-
mente un tipo de fallo al tiempo ¢ de la causa j asociada con la funcién de supervivencia
cruda P;(t) puede ser calculada como:

(1) = 208 on,
f]( ) atl bt
De lo anterior se deduce la siguiente relacion:
fi(t)
hi(t) = L2
J( ) ST (t)

Por lo tanto la funcién de densidad global se obtiene por:

fr(t) =D [i(t) = Sr(t)hr(t) = _dSc:lFt(t)

Entonces la funcién de distribucion acumulada y de supervivencia global estan re-
lacionadas con las funciones Q;(t) y P;(t) por medio de las siguientes igualdades:

Fr(t) =1=5r(t) = 3 Q;(1)
Sr(t) = > ()

y por definicién se obtiene que Fr(t) + Sr(t) = 1.De lo anterior se deduce que las
funciones Q);(t) y P;(t) no son distribuciones propias ya que P;(t) + Q;(t) = p; < 1,
no obstante, se pueden definir distribuciones condicionales propias en términos de esas
distribuciones. Entonces, la funcién de distribucién propia es definida por:

LoP 1 1 [
S¥(t) = Pr(T > t|C =j) = -2 :—P»t:—/ h;i(uw)St(u)du
()= Pr(T >0 =)= Bhis = B = [ )i
con j = 1,2,...,J. Entonces la probabilidad condicional de presentar un tipo de

fallo antes del tiempo t y en presencia de todas las causas dado que el individuo tendra
una falla por la causa j se define por F;(t) =1 — 55(t) = Pr(T < t|C = j). Derivando
F¥(t) se deduce la funcién de densidad:

ey LdP(t) - dSI() 1
f; (?f)——p—j T —ljjhj(t)ST(t)

La fuerza de mortalidad de S7(t) es:

hj(t):_dlogdf;(t)zﬁgz LOST() 1 dB(l) )
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Ahora se observa que:
1 dPy(t) _ dPy(t)/dr
(1) = — = 2.22
> Pt
i=1

Tomando la razén de (2.22) y (2.21) se tiene la probabilidad condicional de que un
individuo falle por la causa j después del tiempo ¢, dado que ha sobrevivido a todas las
causas hasta ese tiempo, que se expresa por:

hi(t) _ B B(@)

Z Pi(t)

= Pr(C = jIT > 1) = p;(1)

h; @) Se(t)

Estimacion no paramétrica

En esta seccion se generalizan técnicas de estimacion no paramétrica como el estima-
dor de Kaplan-Meier y Nelson Aalen para datos de decremento multiple. Considérese el
conjunto de datos independientes censurados por la derecha de un modelo de decremen-
to multiple homogéneo, y supongase que se tienen r distintos tiempos de supervivencia
ordenados de todos los distintos tipos de fallo (1) < () < -+ < t(;). Sea dj; el nimero
de fallos del tipo j al tiempo t; vy n; el nimero de individuos en riesgo al tiempo t;,

1=1,2,...,ryj=1,2,...,J. Entonces la funcién de verosimilitud se puede expresar
como [4]:
n J
L= [T [TTtu)* (= iy
i=1 Lj=1

donde d; = ijl d;; es el nimero de fallos al tiempo ¢; y h; = hyp(t;) = Z;}:l hij
es la fuerza de mortalidad global al tiempo ¢;. El estimador de méxima verosimilitud
de h;; se deduce al maximizar la funcién de verosimilitud, siendo ﬁij = d;;/n;. Por lo
tanto, el estimador de Nelson-Aalen de la fuerza de mortalidad acumulada para la falla
j es:

. d;
H;(t) = n—j
t; <t
cont>0yj=1,...,J. Entonces, el estimador de Nelson-Aalen para la fuerza de

mortalidad acumulada global es:

Iir(t) = > ()
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De esta manera el estimador de Nelson-Aalen para la funcién de supervivencia global
se expresa como:

Por lo tanto un estimador para la funcién Q;(t) por (2.19) es:

) . ds
Q) = Y 8r0) 2
ti<t
donde Sp(t7) = h’r% Sr(t; —e) = Sp(ti_1). Sea t( es el tltimo tiempo de supervi-
E—

vencia de una observacién no censurada. Debido a (2.20) la probabilidad de finalmente
presentar el fallo por la causa j se estima por:

ﬁ]:Q](t(r)) jzl,,J

Similarmente, el estimador de F}(t) se expresa por:

R ) (t
b;

Un estimador alternativo para la funcién de supervivencia global es el estimador de
Kaplan-Meier:

Sr(t) = H[l — he(t;)] = H {1 - Z_z]

t; <t ti<t

parat >0y d; = ijz d;; es el nimero total de fallos de todas las causas al tiempo
t.

Modelo de riesgos proporcionales

Para los modelos de regresion en el caso de decremento multiple sea z; un vector
de variables explicativas para el i-ésimo individuo, para incluir variables explicativas en
un modelo de regresion se hace una adaptacion de la definicién univariada de riesgos
proporcionales a la fuerza de mortalidad cruda, esto es:

h3<t, Zz‘) = QbZ(ZZ)hOJ(t), t>0

donde hg;(t) es la funcién de riesgo base (z; = 0) para el modo de fallo j, y ¢;(z;)
es una funcion positiva del vector de covariables.
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Modelo de Larson & Dinse (1985)

El modelo de mezclas propuesto por Larson & Dinse [5] se basa en una formulacién
semi-Markov descrita por [6]. Se supone que la censura es por la derecha y que el
mecanismo de este tipo de censura es no-informativo en el sentido que si el tiempo de
supervivencia t de un individuo esta censurado al tiempo ¢ todo lo que se sabe es que
t > ¢ y el mecanismo de censura no proporciona alguna otra informacién sobre el tipo
de eventual fallo de ese individuo [7]. Considérese un individuo expuesto a J distintos
riesgos competitivos o tipos de fallo. El evento estocastico de interés es el par aleatorio
(C,T), donde C toma valores del conjunto {0,1,2,...,J} para indicar el tipo de fallo
o censura por la derecha cuando C' = 0 y T es una variable aleatoria no negativa que
representa el tiempo para el fallo. Se supone ademéas que el mecanismo de censura es
no informativo, es decir, las observaciones censuradas solo dan una cota inferior para el
tiempo de fallo.

Sean z; y x; dos vectores de covariables p y ¢ dimensionales para el i-ésimo individuo,
coni = 1,...,n. Los efectos de las covariables sobre las probabilidades de eventual causa
de muerte especifica puede ser modelada usando un modelo de regresion logistica, dado
por:

exp(0 + 8, x;)
S exp(6 4 67x;)

donde 4, es una constante escalar y ; es un vector fila de p coeficientes de regresion.
Por unicidad, definimos d; = 0 y d; = 0. Para el efecto del vector de covariables z;

sobre la fuerza de mortalidad se supone un modelo de riesgos proporcionales, de esto
se deduce:

p; = pj(xi) = Pr{C = j|x;} =

15 (t52:) = hoj(t) exp(3] z:)

donde 1 < 5 < J, B; es un vector fila de ¢ coeficientes de regresién y hg;(t) es la
funcion de la fuerza de mortalidad base para la falla de tipo j. De lo anterior definimos
la fuerza de mortalidad integrada como Hy;(t), entonces la funcién de supervivencia
para el tiempo de fallo dado el fracaso j se define como:

S5 (t;2:) = exp [—Hoj;(t) exp(ﬁ;‘rzi)} (2.23)

Para definir la funcién de verosimilitud, sea f;(t;2;) la funcién de densidad corres-
pondiente a la j-ésima funcién de supervivencia condicional, entonces el individuo i
que fallece por la causa j en el tiempo ¢ contribuye con p;(x;)f;(t;z;) a la funcién de
verosimilitud. Por otra parte un individuo que tiene una observacion de censura en el
tiempo ¢ contribuye con p;(x;)S;(t;2;) a la funcién de verosimilitud. De esta forma la
funcién de verosimilitud correspondiente a n individuos se puede expresar como:

L.0) =[] ( [Pz'jfj(tv:)]m) (ijSj(ti)>

i=1 \j=
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donde ¢q,¢s ..., ¢, son los indicadores de censura se definen para 1 < ¢ < n del
siguiente modo:

{1 si el individuo 7 no esta censurado
C;, =

0 si el individuo 7 esta censurado

Y se define ¢;; como los indicadores de la causa de muerte:

1 si el individuo ¢ muri6 por la causa j
Cij =
0 otro caso

paral <i<nyl<j5<J.



Capitulo

Datos faltantes

En estadistica se busca explicar y entender fenémenos de interés por medio de reco-
leccién de datos. Los datos faltantes en estadistica significa que hay informacién que por
alguna razon no esta disponible en la base de datos que se desea analizar y esto conlleva
a afectar la habilidad para inferir o deducir la naturaleza del fenémeno de interés, por
esto es necesario tratar el conjunto de datos faltantes.

En estudios epidemioldgicos suelen haber una gran cantidad de datos faltantes, ya
que puede existir la ausencia de participacion del paciente. En este capitulo se dan
conceptos relacionados con datos faltantes, como los mecanismos que dejan a los datos
faltantes y algunas formas que para tratarlos para su analisis. Entre estos métodos se
esta interesado en el de imputacion multiple MICE que se ocupara en la aplicacién de
este trabajo.

3.1. Notacion

Antes de empezar con la teoria de datos faltantes, se va a dar la notacién utilizada
en este capitulo. Supongase que se tiene una muestra de tamano n y definase por Y =
(Yi1,Yio,...,Y;,) las p variables que se recolectaron del i—ésimo individuo, i =1,...,n
y Y la matriz de n por p que contiene los datos. Denotese por Y, o el subconjunto de
datos que son observados y Y; ¢ a el subconjunto de datos que son faltantes para cada
individuo ¢ = 1,...,n. Para cada individuo ¢ = 1,...,n y para variable j = 1,...,p,
sea M la matriz indicadora de respuesta que se define por M; ; = 1 si Y;; es observado
y M;; =0siY,; es faltante.

3.2. Mecanismos que conducen a los datos faltantes

El sistema de clasificacion mas usado para datos faltantes fue el que propuso Do-
nald Rubin en 1976. Rubin especificé tres tipos distintos de datos faltantes: missing

31
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completely at random (MCAR), missing at random (MAR) y missing not at random
(MNAR). A continuacién se presentan las definiciones de estas tres clasificaciones:

Definicién 1 (Missing Completely at Random) Se dice que los datos son Missing
Completely at Random (MCAR) si la probabilidad que un valor sea perdido no esta
relacionado a los datos observados y a los datos no observados. En notacion matemdtica
se tiene:

Pr{M;|Y;} = Pr{M,} (3.1)

Es decir, los eventos que dejan a cualquier dato particular como faltante son inde-
pendientes de las variables observadas y de las variables no observadas, estos eventos
ocurren de manera totalmente aleatoria.

Definicién 2 (Missing At Random) Se dice que los datos son Missing At Random
(MAR) si dado el conjunto de datos observado, la distribucion de probabilidad de M,
es independiente de los datos no observados, matemdticamente se expresa como:

Es decir, MAR ocurre cuando el mecanismo de datos faltantes no es aleatorio y
estos datos faltantes pueden ser producidos por las variables donde hay informacién
completa. MAR es una suposicién que no es posible verificar estadisticamente, ya que
para hacerlo se tendria que tener los datos faltantes.

Definicién 3 (Missing Not At Random) Se dice que los datos son MNAR si el
mecanismo que causa los datos perdidos no es MCAR ni MAR. Sobre un mecanismo
MNAR, la probabilidad de que una observacion sea perdida depende sobre un wvalor
subyacente, y esta dependencia permanece aun dados los valores observados. Matemd-
ticamente:

PriM;|Y;} # Pr{M;[Y:o} (3.3)

Es decir, la probabilidad que un datos sea faltante depende de ellos mismos. Por
ejemplo, una persona con un ingreso alto mensual se niega a responder esta pregunta,
entonces este dato faltante depende de la variable de ingreso y no de otras variables de
estudio o de la aleatoriedad.

3.3. Meétodos para tratar a los datos faltantes

3.3.1. Analisis de datos completos

La ventaja de este método es la facilidad en que puede ser implementado ya que el
procedimiento para tratar los datos faltantes es eliminar todos los casos con uno o mas
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valores faltantes sobre las variables y asi realizar el andlisis estadistico. Una desventaja
es que podria desechar mucha de la informacién disponible ya que es muy comun en las
aplicaciones reales que méas de la mitad de la muestra sea perdida y una submuestra
podria seriamente degradar la deteccion de efectos de interés.

Si los datos son MCAR produce estimadores de medias y varianzas insesgados, mien-
tras que para datos que son MAR y MNAR este método puede sesgar los estimadores
de la media, los coeficientes de regresién y las correlaciones [8].

3.3.2. Analisis de casos disponibles

La idea sobre este método es usar toda la informacion disponible y producir estima-
dores consistentes. Por ejemplo, si se tiene dos variables continuas Y}, y Y} entonces sus
medias son tomadas sobre (Y;)o v (Y;)o v la covarianza de estas dos variables sobre la
interseccién de (Yi)o v (Yj)o-

La desventaja de este método es que los estimadores pueden ser sesgados si los
datos no son MCAR, ademas de haber problemas computacionales como que la matriz
de correlacion no sea definida positiva, correlaciones fuera del rango [-1,1] y se pueden
volver més graves cuando las variables son altamente correlacionadas [9].

3.3.3. Imputacién simple

El método de imputacion simple rellena con un valor a cada uno de los datos faltantes
creando asi una base de datos completa. Uno de los métodos mas sencillos de imputacion
simple es el de imputaciéon de la media que fue propuesto por Wilks en 1932. Este
método genera el valor de la media para datos cuantitativos y el de la moda para datos
cualitativos para imputarlo en todos los datos faltantes. La desventaja de este método
es que podria distorcionar la distribucion, disminuir las varianzas, alterar la relacion
entre variables y sesgar otro estimador diferente al imputado cuando los datos no son
MCAR.

Otro método es el de imputacion por regresion, el cual busca el conocimiento de otras
variables para realizar las imputaciones. Para realizar este método primero se construye
un modelo de los datos observados tomando como predictores los casos incompletos
y asi reemplazarlos para los datos faltantes. La desventaja de este método es que es
muy poco probable que los datos provengan del modelo de regresion propuesto; también
podria incrementar la correlacion de los datos debido a que los valores imputados podria
estar muy correlacionados.

Un método de imputacion que también utiliza ecuaciones de regresion para predecir
las variables incompletas a partir de las variables completas es el de imputacién por
regresion estocastica, pero la diferencia es que aumenta a cada predicciéon un término
residual que tiene una distribucién, generalmente es una distribucién normal. Al au-
mentar este residuo, reestablece la pérdida de variabilidad de los datos y elimina el
sesgo asociado. Con este método de imputacién se obtienen estimaciones insesgadas de
los pardmetros bajo datos MAR.
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3.3.4. Imputaciéon maultiple

Otro conjunto de técnicas estadisticas para tratar a los datos faltantes es el método
de imputacién multiple, el cual consiste en realizar varias imputaciones de cada uno de
los datos faltantes para después analizar los conjuntos de datos completos resultantes
para asi obtener una estimacion final. Las etapas que son realizadas para estos métodos
son:

= Etapa de imputacién: Se crean M copias de los datos faltantes generando asi M
conjunto de datos.

» Etapa de analisis: Se analizan los M conjuntos de datos creando asi M estima-
ciones de parametros y su varianza.

= Etapa de combinacion: Las estimaciones y su varianza se combinan para asi tener
un solo conjunto de estimadores con su respectiva varianza.

En la figura 3.3.4 ilustra las etapas anteriores, en el primer circulo se muestra el
conjunto de datos original incompleto, en la segunda etapa se muestra la imputacion
de los datos generando asi M bases de datos completas. El paso siguiente es hacer el
analisis estadistico de estas bases de datos generando asi M conjuntos de resultados, y
por tltimo se aplica la etapa de combinacién para tener los estimadores finales.

Imputaciones Resultado del anélisis

\ Combinacién

Conjunto de datos
incompleto

Q...C‘D ()
(eee( ) ()

Figura 3.1: Esquema de las etapas del proceso de imputacion multiple.

En la siguiente seccion se analizara el método MICE que es el que sera utilizado en
la aplicacion de esta tesis.
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Técnica de Imputacién Miiltiple con Ecuaciones en Cadenas

Las Técnicas de Imputaciéon Multiple con Ecuaciones en Cadenas (MICE por su
nombre en ingles Multivariate Imputation by Chained Equation) es un método de
imputacion multiple donde el algoritmo 2 presenta los pasos usados para la fase de
imputacion de este método.

Algoritmo 2 Fase de imputacién del método MICE
1: Se especifica un modelo de imputacion P(Yr;|Yo ;, Y_;, M) para la variable Y; con

j=1,...,p.
2: Para cada j, se llena con una imputacion inicial Y}O por extraccion aleatoria de Y 0.

3: forv=1,...,T do

4: forj=1...,pdo

5: Definimos Y, = (Yy,.... Y/, Y/},...,Y™") como el actual conjunto de
datos completo sin la variable Y.

6: Sacamos 6} ~ P(6%|Yo,;,Y_;, M).

T: Sacamos la imputacién Y ~ P(Yr;|Yo,;,Y_;, M, 0?)

8: end for

9: end for

El algoritmo de MICE es una Cadena de Markov de Monte Carlo, donde el espacio
de estados es la coleccion de todos los valores imputados.

Se observa en simulaciones usando cantidades moderadas de datos faltantes que s6-
lo 5 a 10 iteraciones son necesarias para este método [10], sin embargo, varios estudios
sugieren usar un nimero mayor para asegurar la convergencia. La diferencia en que este
método converja de manera més rapida que otros métodos de Cadenas de Markov de
Monte Carlo se debe a que los datos imputados tienen una gran cantidad de aleatorie-
dad, la cual depende de la relacién entre las variables, por lo tanto, la autocorrelacion
sobre el nimero de iteracién serd bajo, y esto hard una convergencia mas rapida. Una
alta correlacion entre variables, grandes cantidades de datos faltantes y restricciones
sobre los parametros a través de diferentes variables son algunas situaciones en las que
se debe tener en cuenta para el nimero de iteraciones. Por lo tanto, para observar la
convergencia se grafica uno o més estadisticos de interés (la media, la desviacion es-
tandar y la correlacién entre algunas variables) entre iteraciones contra el nimero de
iteracion, estas deben ser libres de alguna tendencia, y la varianza dentro de una ca-
dena debe aproximadamente ser la varianza entre cadenas. Una debilidad teodrica del
algoritmo MICE es que las condiciones bajo las cuales converge son desconocidos.

3.3.5. Regla de Rubin

Para la etapa de combinacién, se utilizan las reglas de Rubin [11]. Sea 0y y V
los estimadores y varianza respectivamente obtenidos del conjunto de datos imputado
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k (para k = 1,...,M). El estimador combinado es el promedio de los estimadores
individuales:
| M
3= — ; 3.4
B3 20 (34)

La varianza dentro de las imputaciones se estima por medio de la siguiente ecuacion:
M
V=23V (3.5)

=1

=

La varianza entre imputaciones se aproxima por medio de:

M

S (8- B)B: - B) (3.6)

i=1

1

B =
M-1

La varianza total de 3 se deduce de las ecuaciones 3.5 y 3.6 y es dada por la ecuacién:

Var(B) =V +(1+M "B (3.7)

La siguiente ecuacién nos da una aproximacién para calcular los intervalos de con-
fianza,

2

B+t,\/Var(B) (3.8)

donde t, es un vector que contiene los percentiles apropiados de la distribucién
t—Student central y v es un vector que contiene los grados de libertad que son estimados
por:

u:(M—l){lJr#} (3.9)



Capitulo

Aplicacion a la base de datos de Cancer de
Mama

En este capitulo se expone el andlisis al que fue sometida una base de datos de pa-
cientes diagnosticadas con cancer de mama con el objetivo de encontrar un biomarcador
predictivo, es decir, identificar subpoblaciones de pacientes con la més alta probabilidad
de eficacia a responder a un tratamiento contra la enfermedad por medio de la cuan-
tificacion de su severidad y haciendo una distincion de pacientes con diferentes niveles
de riesgo.

En el primer apartado se da una descripcion de los datos y de las variables que se
van a ocupar para la definicién del biomarcador. Posteriormente se aplica el método de
imputacién multiple con ecuaciones encadenadas donde se ajusta el modelo de Larson &
Dinse (1985) que es ocupado para definir el biomarcador predictivo. Después se evalia
la bondad de ajuste del modelo y por ultimo se dan los resultados que se encontraron
al ajustar este modelo.

4.1. Descripcién de los datos

Los datos que fueron analizados corresponden a un seguimiento de 20 anos de la
base de datos del programa Surveillance, Epidemiology, and End Results del National
Cancer Institute (SEER) de Estados Unidos, cuyos registros recolectan rutinariamente
informacion sobre pacientes de cancer de mama recién diagnosticadas quienes residen en
Alaska, California, Connecticut, Georgia, Hawaii, lowa, Michigan, Nuevo México, Utah
y Washington (estos estados condensan el 26 % del total de la poblacién de Estados
Unidos de América). La informacién contenida en los archivos del SEER incluye carac-
teristicas sociodemograficas y clinicopatologicas del tumor asi como el sitio especifico
de la cirugia, si se recibié radiacion posoperatoria, la fecha de diagnodstico del céncer,
asi como la fecha y causa de muerte.

Se tomaron registros sélo de mujeres diagnosticadas con cancer de mama primario
unilateral, es decir, que el cancer se desarrollé en una sola mama ya sea izquierda o

37



38 4.1. DESCRIPCION DE LOS DATOS

derecha, y sometidas a cirugia en 1990 con fecha final de seguimiento del 31 de diciembre
de 2011. Se excluyeron los casos que fueron diagnosticados por certificado de muerte o
autopsia y con cirugia en otros lugares o lugares alejados de la mama y de los ganglios
linfaticos. Las variables consideradas en este estudio se enlistan a continuacién.

= RE: Contiene el receptor de estrogeno de la paciente tomando dos categorias,
“positivo” o “al limite” (>= 10 %) y “negativo” (< 10 %).

= HS: Categoriza los habitos de salud de la paciente con respecto al America’s
Health Ranking [12] en 1990, tomando como lugar el Estado en el que la paciente
fue diagnosticada. Se codificé con dos categorias, las menores o iguales a 0.5 y las
mayores a 0.5.

= EDAD: Indica la edad de la paciente cuando fue diagnosticada con cancer de
mama, esta variable es numérica.

= RAZA: Es la raza a la cual pertenece, tomando como categorias la raza blanca,
la raza negra y otro (los indios americanos/ nativos de Alaska, Asia, Islas del
Pacifico).

» ESTADO CIVIL: Se eligen las categorias de solteras (nunca casadas, separadas,
divorciadas o viudas) y las casadas (incluido el derecho comun).

= TIPO: Es el tipo de cancer. Se eligen tres categorias: el carcinoma ductal, el
lobulillar y otro.

» TAMANO: Es el tamaiio del tumor tomando dos categorfas, los menores a 2 cm
y los mayores o iguales a 2 cm.

= GRADO: Se eligen dos categorias, una con grado I y II y la segunda con grado
Iy IV.

= LATERALIDAD: El lugar donde se desarroll6 el cdncer de mama, las categorias
son izquierda y derecha.

» EXTENSION: Esta variable nos indica si el cancer es confinado o invasivo.

» GANGLIOS LINFATICOS: Se toman dos categorias: si fueron o no afectados los
ganglios linfaticos.

» RADIACION: Esta variable indica a las mujeres que se sometieron a radioterapia.
Se toman dos categorias: las mujeres que se sometieron después o antes de la
cirugia y las que no tuvieron este tratamiento.

s CIRUGIA: Esta variable indica a qué tipo de cirugia se sometieron. Para la pri-
mera categoria se trataron con cirugia conservadora de seno, en la segunda con
una mastectomia.
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En receptor de estrégeno se juntan las dos categorias “positivo” y “al limite” ya
que en anteriores estudios se ha demostrado que tienen caracteristicas similares [13]. El
estado civil se categoriza de esta manera debido ya que se ha observado que pacientes
nunca casadas, separadas, divorciadas o viudas tienen un mayor riesgo de morir del
cancer que las mujeres casadas [14]. Las variables que indican el tipo de tratamiento
(radiacién y cirugia) se incluyen en este estudio ya que aumenta significativamente la
supervivencia de la paciente [15]. Asimismo, se ha observado que la edad, raza, el tipo de
cancer, el tamano del tumor y el grado tienen un efecto significativo en la supervivencia
del paciente [16]. También se ha encontrado una relacién del estado de afectacion de los
ganglios linféticos en la supervivencia [17]. La extensién de la enfermedad y el grado
son importantes ya que dependiendo del tratamiento se puede tener una importante
ventaja en la supervivencia del paciente [18]. Ha existido el interés en el hecho de que
mujeres con cancer en la mama izquierda con tratamiento de radioterapia podria dar
lugar a muerte debido a problemas cardiacos, por esta razén la variable lateralidad es
incluida en el estudio [19]. La variable que tiene la informacién de los hébitos de salud
fue tomada en cuenta para observar si afectan en la supervivencia de las pacientes.

Para describir los datos se realiza la tabla de contingencia 4.1 segin la cirugia y
radiacion. Se observa que existen datos faltantes. Para la variable ESTADO CIVIL
se tiene un 2.46 %, TAMANO 12.23%, GRADO 53.19 %, EXTENSION 1.25 %, GAN-
GLIOS LINFATICOS 7.04 % y RE 33.59 % estos serdn tratados en la seccién 4.2. Las
proporciones de pacientes que se sometieron a cirugia conservadora de seno y que reci-
bieron o no radioterapia posoperatoria son similares, pero los pacientes que recibieron
radiaciéon tuvieron una mejor supervivencia al final del seguimiento. Por otro lado, las
que se sometieron a mastectomia y radiacion posoperatoria superan a méas del doble
en muerte de cancer de mama a aquellas que solamente se sometieron a mastectomia,
teniendo asi la tasa de supervivencia mas baja del estudio.

Las mujeres que no se sometieron a radiaciéon fueron en su mayoria de 59 anos de
edad o més, mientras que las mujeres con radiacion posoperatoria fueron menos frecuen-
tes en el grupo de 714 anos de edad sugiriendo que la radioterapia se administré mas
discriminadamente entre los pacientes de edad avanzada. En su mayoria las mujeres fue-
ron de etnia blanca y casada. El carcinoma ductal fue el tipo de cancer mas presentado.
El cédncer confinado al seno fue el que se presentd con mas frecuencia. La proporciones
de tamanos de tumores mayores o iguales a 2 ¢cm fueron similares con y sin radiacién
después de la cirugia conservadora de seno; sin embargo, entre las mujeres que tuvieron
mastectomia la proporcién fue mayor para las que se sometieron a una radiaciéon poso-
perativa. Los tumores de las pacientes con radioterapia posoperatoria aparecieron con
mas proporcion a ser de mayor grado histoldgico y el receptor de estréogeno positivo o
en el limite. La proporcion en la lateralidad en los cuatro tipos de tratamientos es muy
similar. La mayoria de las pacientes que se sometieron a la cirugia conservadora de seno
no tenian afectacion en los ganglios linfaticos axilares mientras que la afectacion en los
ganglios linfaticos fue mas frecuente para tratamientos con radiacién y mastectomia.

La figura 4.1 muestra el histograma y su curva de densidad de las razones de inciden-
cia para los tipos de cancer ductal, lobulillar y otros. Las graficas muestran densidades
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Conservacién de seno, (n = 5670, 34.3%) Mastectomia, (n = 10841, 65.7 %)
Caracteristicas Sin radiacién, Con radiacion, Sin radiacion, Con radiacion,
n(%) n( %) n( %) n( %)
2415 (42.6) 3255 (57.4) 9981 (92.1) 860 (7.9)

Estado vital

Vivo 816 (33.8) 1490 (45.8) 3513 (35.2) 200 (23.3)

Muerte por cdncer de mama 430 (17.8) 536 (16.5) 2201 (22.0) 455 (52.9)

Muerte por otras causas 1169 (48.4) 1229 (37.7) 4267 (42.8) 205 (23.8)
Caracteristicas sociodemogréficas
Edad (afios)

<48 490 (20.3) 766 (23.5) 1901 (19.1) 254 (29.5)

4859 398 (16.5) 767 (23.6) 1966 (19.7) 200 (23.3)

59-71 556 (23.0) 1023 (31.4) 2996 (30.0) 260 (30.2)

714+ 971 (40.2) 699 (21.5) 3118 (31.2) 146 (17.0)
Raza/etnicidad

Blanca 2113 (87.5) 2871 (88.2) 8735 (87.5) 711 (82.7)

Negra 192 (8.0) 230 (7.1) 694 (7.0) 87 (10.1)

Otro 110 (4.5) 154 (4.7) 552 (5.5) 62 (7.2)
Estado civil

Sin pareja 1100 (45.5) 1126 (34.6) 4126 (41.3) 339 (39.4)

Casada 1197 (49.6) 2074 (63.7) 5641 (56.5) 501 (58.3)

Faltante 118 (4.9) 55 (1.7) 214 (2.2) 20 (2.3)
Hébitos de salud

< 0.5 1124 (46.5) 1576 (48.4) 4725 (47.3) 435 (50.6)

> 05 1291 (53.5) 1679 (51.6) 5256 (52.7) 425 (49.4)
Caracterfsticas del tumor
Tipo

Carcinoma ductal 1802 (74.6) 2708 (83.2) 8099 (81.1) 662 (77.0)

Lobulillar 298 (12.3) 175 (5.4) 779 (7.8) 73 (8.5)

Otro 315 (13.1) 372 (11.4) 1103 (11.1) 125 (14.5)
Tamato del tumor

< 2cm 1350 (55.9) 2172 (66.7) 4583 (45.9) 146 (17.0)

>2cm 647 (26.8) 814 (25.0) 4163 (41.7) 616 (71.6)

Faltante 418 (17.3) 269 (8.3) 1235 (12.4) 98 (11.4)
Grado

1&11 515 (21.3) 1008 (31.0) 2342 (23.5) 168 (19.5)

I & TV 337 (14.0) 698 (21.4) 2281 (22.8) 379 (44.1)

Faltante 1563 (64.7) 1549 (47.6) 5358 (53.7) 313 (36.4)
Marcador del tumor (RE)

Positivo o al limite 879 (36.4) 1834 (56.4) 5218 (52.3) 506 (58.8)

Negativo 258 (10.7) 515 (15.8) 1558 (15.6) 197 (22.9)

Faltante 1278 (52.9) 906 (27.8) 3205 (32.1) 157 (18.3)
Lateralidad

Derecha 1175 (48.7) 1611 (49.5) 4839 (48.5) 406 (47.2)

Tzquierda 1240 (51.3) 1644 (50.5) 5142 (51.5) 454 (52.8)
Extensién

Confinado 2134 (88.4) 3078 (94.6) 9075 (90.9) 560 (65.1)

Invasivo 220 (9.1) 151 (4.6) 809 (8.1) 277 (32.2)

Faltante 61 (2.5) 26 (0.8) 97 (1.0) 23 (2.7)
Ganglios linfaticos

Sin afectacion 1556 (64.4) 2523 (77.5) 6768 (67.8) 194 (22.6)

Con afectacion 258 (10.7) 532 (16.3) 2912 (29.2) 604 (70.2)

Faltante 601 (24.9) 200 (6.2) 301 (3.0) 62 (7.2)

Tabla 4.1: Tabla de contingencia segtin tratamiento quirurgico y radioterapia.
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bimodales con puntos de inflexién cercanas a la edad de la menopausia lo cual podria
sugerir dos tipos de subpoblaciones. Se ha observado que el cancer de mama diagnos-
ticado a mujeres jovenes tiende a tener un peor prondstico que para las mujeres mas
grandes [20], [21], [22], [23]. Entonces, se toma la hip6tesis de que la mortalidad varfa con
respecto a la edad para la incidencia y el tipo de muerte condicionado. En consecuencia,
se ajusta un polinomio ortogonal de segundo grado para la variable edad.
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Figura 4.1: Histograma y curva de densidad de la edad de diagnostico para ductal,
lobulillar y otros tipos de carcinoma.

4.2. Tratamiento de datos faltantes

Como se puede observar en la tabla 4.1 algunas variables tenfan datos faltantes.
Para tratarlos se recurrié al método de imputacion multiple por ecuaciones encadenadas
(MICE) bajo la suposicién que el mecanismo de datos faltantes es MAR; es decir, la
probabilidad que un dato sea faltante solamente depende de las variables que se estan
utilizando en el estudio. En esta seccion se presentan los pasos que se siguieron para
este método (para una explicacién del método se remite al lector a la seccién 3.3.4).

4.2.1. Etapa de imputacién

Como primer paso se eligié como modelo de imputacién el modelo de regresiéon logis-
tica multinomial debido a que se tienen variables cualitativas con dos o més categorias.
Ya habiendo definido el modelo de imputacién se utilizé el analisis de datos completos
con el fin de buscar el modelo més parsimonioso por medio del Criterio de Informacién
Bayesiano con la funcién step del software estadistico R. Se incluyd el mayor niimero
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de variables para minimizar el sesgo y hacer la suposicion MAR més plausible [24]. A
continuacion se muestran los modelos mas parsimoniosos encontrados por este método
para las variables con datos faltantes.

= RE ~ polinomio(EDAD, 1) + TIPO + RAZA + GRADO + TAMANO + LATE-
RALIDAD + ESTADO CIVIL + HS + CIRUGIA + LATERALIDAD:ESTADO
CIVIL + ESTADO CIVIL:CIRUGIA.

= GRADO ~ polinomio(EDAD, 2) + SITIO + RAZA + RE + EXTENSION +
GANGLIOS LINFATICOS + TAMANO + LATERALIDAD + HS + CIRUGIA
+ RADIACION + SITIO:RE + SITIO:GANGLIOS LINFATICOS + EXTEN-
SION:GANGLIOS LINFATICOS + EXTENSION:CIRUGIA + TAMANO:HS +
LATERALIDAD:CIRUGIA + LATERALIDAD:RADIACION + HS:CIRUGIA

= EXTENSION ~ polinomio(EDAD, 1) + TIPO + RAZA + GRADO + NODOS
LINFATICOS + TAMANO + HS + CIRUGIA + RADIACION + RAZA:NODOS
LINFATICOS + GRADO:NODOS LINFATICOS + GRADO:CIRUGIA + GRA-
DO:RADIACION + NODOS LINFATICOS:HS + CIRUGIA:RADIACION

= NODOS LINFATICOS ~ polinomio(EDAD, 2) + TIPO + RAZA + RE + GRA-
DO + EXTENSION + TAMANO + HS + TRATAMIENTO + RADIACION +

polinomio(EDAD, 2):CIRUGIA + TAMANO:SITIO + RE:TAMANO + RE:CIRUGIA

+ GRADO:EXTENSION + EXTENSION:HS + RADIACION:CIRUGIA

= TAMANO ~ polinomio(EDAD, 2) + SITIO + RAZA + RE + GRADO + EX-
TENSION + ESTADO CIVIL + HS + CIRUGIA + RADIACION + NODOS
LINFATICOS + TIPO:NODOS LINFATICOS + RE:NODOS LINFATICOS +
RADIACION:CIRUGIA

= ESTADO CIVIL ~ polinomio(EDAD, 2) + RAZA + RE + TAMANO + LATE-
RALIDAD + HS + CIRUGIA + RADIACION + polinomio(EDAD, 2):RADIA-
CION + RE:LATERALIDAD + RE:CIRUGIA

El siguiente paso fue definir el niimero de iteraciones e imputaciones requeridas para
la convergencia del método y el ajuste, respectivamente. Para el nimero de iteraciones
se ha observado que con 5 a 10 se alcanza la convergencia del método, sin embargo,
se sugiere usar un mayor nimero para asegurar la convergencia [25], por lo cual se
eligieron 20 iteraciones. Aunque varios estudios muestran que de 5 a 20 imputaciones
es una cantidad suficiente para aplicar el método de imputacién multiple, se ha visto
por medio de simulaciones que para que el error de estimacién del p-value sea menor a
0.005 se deben de elegir al menos 100 imputaciones [26], por lo tanto, se eligieron 100
imputaciones.

Una vez teniendo los modelos mas parsimoniosos, el nimero de imputaciones e
iteraciones requeridas, se procedié a implementar el algoritmo MICE con el paquete
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estadistico mice de R [27] logrando asi 100 conjuntos de datos completos. Para la ve-
rificacion de la convergencia de datos categoricos se utilizan tablas de frecuencia para
comprobar que los datos imputados se ajustan a los datos observados [28], estas tablas
se muestran en el Apéndice B, nétese que la proporcién de los datos observados y los
datos imputados son similares.

4.2.2. FEtapa de analisis

Al realizar un test chi-cuadrado se observé que la variable GRADO tiene una gran
correlacién con RE con un nivel de significancia del a = 0.01 siendo consistente con otros
resultados [29], por lo que se quité de la etapa de anédlisis para evitar multicolinealidad.

Debido a que una gran proporcion de individuos estuvieron vivos en el fin del se-
guimiento, se procedié a ajustar el modelo de Larson & Dinse a cada una de las 100
imputaciones tomando como funcién de supervivencia base una Weibull debido a su
flexibilidad en otros estudios similares de supervivencia [30]. Los estimadores fueron
encontrados por el método de maxima verosimilitud usando la funcién nlm del software
estadistico R [31] y se utilizé el hessiano para estimar la matriz de covarianza asintética.
Las variables ficticias se tomaron con nivel base igual a la primer categoria que aparece
en la tabla 4.1 toméandolas igual a 0. La estrategia utilizada para encontrar el modelo
mas parsimonioso fue usar el Criterio de Informacién Bayesiano con eliminacién hacia
atras en cada una de las 100 imputaciones por separado obteniendo asi 100 modelos
con sus respectivos conjuntos de predictores y se dejaron como predictores finales los
que aparecieron en al menos la mitad de los modelos [32].

Aunque la interaccién entre el polinomio de edad con cirugia y con radiacién apare-
cieron en el componente de supervivencia condicional del mejor modelo, tales interac-
ciones eran significativas de forma artificial, lo cual era indicativo de variables espurias,
por lo tanto fueron removidas para obtener el modelo mas parsimonioso.

4.2.3. Etapa de combinacién

Para la etapa de combinacion se utilizé la regla de Rubin dando los parametros
estimados del modelo que se eligié en la etapa de andlisis que se muestran en la tabla
4.3 para los componentes de la funcién logistica y para la condicionada y en la tabla
4.4 para la funcion base.
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4.2. TRATAMIENTO DE DATOS FALTANTES

Tabla 4.3: Estimadores y errores estandar resultantes

p

Intercepto

Polinomio de 2° grado de edad
Raza

Tamano Del Tumor

Extensién

Afectacion Nodos Linfaticos
Cirugia

Radiacién

Cirugia:Radiacién
Radiacién:Extensién

Radiacién:Afectacién Nodos Linfaticos

Polinomio de 2° grado de edad
Raza

Estado civil

Tipo

Tamano

Receptor de estrégeno
Extensién

Afectacion Nodos Linfaticos
Cirugia

Radiacién
Radiacién:Extensién
Cirugia:Radiacién
Radiacién:Extensién

Tabla 4.2: Conjunto de predictores para el modelo final.

g B Ba

Intercepto — 2017 (0.071)** ——— ——— ——— ——=
Polinomio Ortogonal

1*Grado —24.856 (2.780)**  30.235 (2.824)**  163.368 (2.846)***

2199Grado ~ 8036 (2711)*  26.371 (2.486)* — 4.670 (2.133)"
Raza (Blanca como base)

Negra 0.288 (0.074)**  0.228 (0.065)*  0.279 (0.050)***

Otro ~ 0344 (0.100)™* 0010 (0.101) — 0.182 (0.064)"
Casada e ——— 0070 (0.045) — 0176 (0.027)***
Tipo (Ductal como base)

Lobulillar 0220 (0.07T)* — 0.012 (0.046)
Otro - 0.137 (0.065)* 0.026 (0.037)
Tamafio > 2cm 0.598 (0.049)™  0.262 (0.052)**  0.170 (0.029)*

RE Negativo S 0.604 (0.053)** — 0.009 (0.038)
Extensién Invasiva 1.295 (0.125)** 1.170  (0.111)** 0.415 (0.111)*=
Afectacién Nodos Linfaticos 0.927 (0.094)*** 0.308 (0.051)** 0.277 (0.034)***
Mastectomia ~ 0034 (0.078)  — 0.002 (0.083) — 0.141 (0.035)"*
Radiacion ~0.017 (0.083)  — 0.218 (0.095)° — 0.174 (0.043)"*
Mastectomia:Extensién Inv. — 0.672 (0.144)** — 0.603 (0.116)** — 0.263 (0.116)*
Mastectomia:Radiacién 0.528 (0.116)*** 0.415 (0.111)* 0.214 (0.090)*
Radiacién:Extension Inv. - ——= — 0.268 (0.107)* 0.054 (0.125)
Radiacién: Afectacién Nodos 0.302 (0.107)* ——— ——— ——— ——=

* p-value < 0.05

*% p-value < 0.01

* % % p-value < 0.001

p-value con el estadistico de Wald

de la etapa de combinacion y su
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log(A1) log(A2) log(71) log(72)
4.941 (0.076)** 5.845 (0.034)** 0.226 (0.015)** 0.436 (0.011)***
* p-value < 0.05 *x p-value < 0.01 * % % p-value < 0.001

Tabla 4.4: Estimadores y errores estandar resultantes de la etapa de combinacion de las
funciones de supervivencia base y su p-value con el estadistico de Wald

4.3. Evaluacion

Con el modelo propuesto se puede predecir la mortalidad por cancer de mama y por
otras causas, ademads es capaz de asignar diferentes grupos de riesgos a los pacientes
que eventualmente podrian experimentar el evento de interés, esto se realiza mediante
la puntuacién de riesgo R = §+ 67z donde los pardmetros § y § son los mostrados en la
tabla 4.3. Se tomé el 10 % més bajo como el grupo de riesgo bajo, el siguiente 75 % como
el grupo de riesgo medio y el 15% restante como el grupo de riesgo alto. Dados estos
grupos, se utilizaron dos medidas importantes para la evaluacién del ajuste del modelo
que son la validacion y calibracion. Para la validacién se calcula la funcién de incidencia
acumulativa de nuestro modelo y se grafica con la funcién de incidencia acumulativa no
paramétrica del estimador de Nelson-Aalen, dando asi las siguientes graficas:

Riesgo Bajo ------ Riesgo Medio Riesgo Alto -

0 5 10 15 20
I I I I

Il Il
Cancer de Mama Otras Causas

Probabilidad

Afios

Para la calibracién se utiliz6 una grafica propuesta por [33] que utiliza la estimacién
no paramétrica de la funciéon de incidencia acumulativa de la causa j contra la media
de la funcién de incidencia acumulativa de los sujetos del grupo de riesgo de la causa j
con j = 1,2. Para que un modelo sea bueno, la grafica debe de pertenecer a una linea
recta identidad, se grafican los puntos de los anos 2, 5, 10, 15 y 20.
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Riesgo Bajo = Riesgo Medio @ Riesgo Alto A
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
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4.4. Resultados

Debido a que pacientes con peores caracteristicas en el diagnostico fueron mas pro-
bables a someterse a mastectomia o radioterapia posoperativa o a ambos, cualquier
comparacion entre tratamientos podrian confundir por la diferencia de la severidad de
cancer de mama entre pacientes y esto lo hace altamente susceptible a sesgo, por lo
tanto, las variables CIRUGIA y RADIACION fueron tomadas como variables de con-
fusion. El método utilizado para tratar a las variables de confusion es interpretar los
efectos significativos de cirugia, radiacién y variables con interaccién de cirugia y ra-
diacién como efectos causales, y a los demas factores en el analisis de regresiéon como
efectos de riesgo. La tabla 4.3 muestra el conjunto final de predictores, la cual incluye
la interaccion entre el tipo de cirugia y la radiacion en el modelo logistico y condicio-
nal, también la extension de la enfermedad y las interacciones con cirugia y radiacion,
mientras que la interaccion de afectacion en los nodos linfaticos fue significativa sélo
en el modelo logistico. Lo anterior es consistente con el hecho que la eleccién de la
cirugia y de la radioterapia es basada en la informacién del diagnéstico siendo tratada
con radioterapia después de la cirugia cuando hay afectacion en los nodos linfaticos. De
lo anterior, cirugia, radiacion, extension y afectacion en los nodos linfaticos se pueden
considerar como efectos causales.

Lateralidad y habitos de salud no tuvieron efectos significativos en ninguno de los
componentes del modelo de mezclas, lo cual sugiere que ni los habitos de salud ni las
condiciones en que se vive cambian el riesgo de muerte de una causa especifica y que no
hay evidencia que la lateralidad estd asociada con un mayor riesgo de morir de cancer
de mama. Algo interesante es el hecho de que la interaccion entre lateralidad y radiacién
no fue importante, lo cual concuerda con investigaciones actuales que la radioterapia
en el lado izquierdo del pecho como se hacia en los anos 90’s no incrementa el riesgo de
morir de alguna causa cuando se compara a los tumores del lado derecho [19], [34].

La tabla 4.3 muestra los estimadores del modelo de mezclas mas parsimonioso pa-
ra los componentes de la funcién logistica y para la condicionada. A continuacion se
presentan los resultados mas significativos con un intervalo de confianza del 95 %.
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Los coeficientes que corresponden a la raza muestran evidencia de diferencias entre
los tres grupos raciales consideradas en este estudio en la mortalidad de cancer de mama.
El porcentaje de mujeres de raza negra que moriran de cancer de mama es mayor con
un 15% — 54 % que las mujeres de raza blanca, mientras que el de las mujeres de otras
etnicidades es menor con 14 %—42 % que las mujeres de raza blanca. Cuando se compara
las razones de fuerza de mortalidad, las mujeres de raza negra tienen mayor proporcién
de morir de cancer de mama o de otras causas que las mujeres de raza blanca, para el
riesgo condicionado del cdncer de mama es mayor con 10 % — 43 % y de otras causas
20 % — 46 %, y para las mujeres de otras etnicidades no parece haber diferencia en la
condicional de cancer de mama, pero para otras causas es un 5 % — 26 % menor que las
mujeres de raza blanca.

Estado civil fue significativa en la razon de fuerza de mortalidad de morir de otras
causas con un coeficiente negativo, dando a entender que el apoyo social tiene un im-
pacto positivo en la condicional de supervivencia después de que se le diagnéstico de
cancer de mama, pero no tiene un efecto significativo en la condicional de morir de
cancer de mama o en la causa eventual de morir, lo cual es un cambio de perspectiva
con anteriores estudios realizados, los cuales afirman que las mujeres solteras tienen un
mayor riesgo de morir por el cédncer [14].

Se puede observar que la mortalidad condicionada al cancer de mama para el car-
cinoma lobulillar tuvo un porcentaje de 8 % — 32 % menor asociado con el riesgo de
mortalidad condicionado al cancer de mama comparado con el carcinoma ductal, mien-
tras que otros subtipos tuvieron un porcentaje del 1% — 30 % mayor comparado con
el carcinoma ductal; finalmente, la mortalidad condicionada a otras causas parece no
tener efecto.

El tamano del tumor tuvo efectos muy significativos en los tres componentes de la
mezcla. Para tumores > 2cm se obtuvo un 65% — 100 % en la mortalidad de céncer
de mama, para el riesgo condicional de muerte por cancer de mama un 17% — 44 % y
para muerte condicionada a otras causas 12 % — 25 % mayor a tumores < 2cm, lo que
podria reflejar los efectos secundarios endégenos que encarnan tumores grandes, ya que
se puede especular que los tratamientos adyuvantes més agresivos son dados a pacientes
con tumores més grandes en los anos 90’s.

La variable de RE sélo tuvo efectos significativos en la condicional de cancer de
mama, indicando que cuando es negativo entonces se es asociado a un 65% — 103 %
méas grande de riesgo de mortalidad comparado con el positivo o al limite.

El polinomio ortogonal de edad fue significativo tanto en la componente logistica
como en las funciones condicionadas. La figura 4.2 muestra las curvas del polinomio de
edad de diagndstico con una banda de confianza del 95 % en los tres componentes de la
mezcla.

La primera grafica corresponde al efecto en el componente logistico. Como se puede
observar hay una amplia anchura en las bandas de confianza para pacientes diagnostica-
das antes de la perimenopausia y gradualmente se vuelve mas estrecha para las edades
dentro de este rango, en este punto se podria superponer una funciéon constante entre
las bandas de confianza, revelando que este grupo de pacientes comparten un riesgo
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similar de morir eventualmente de cancer de mama. Después el riesgo disminuye para
pacientes con edad después de la menopausia y las bandas de confianza continian es-
trechas hasta la edad de los 80’s y se expande para pacientes de mayor edad mostrando
una trayectoria decreciente, lo que indica que la probabilidad de morir de cancer de
mama decrementd como la edad incrementa en este grupo de mujeres, lo cual confirma
el hecho que mujeres jévenes son méas probables de morir del céncer de mama [20].

La gréafica de en medio muestra que un paciente muera eventualmente de cancer de
mama, la razon de fuerza de mortalidad disminuye como la edad incrementa para pa-
cientes diagnosticados antes de la premenopausia, y entonces incrementa para pacientes
diagnosticados después de la menopausia.

Por dltimo, la grafica de la derecha indica que un paciente muera eventualmente
por otras causas, la razén de fuerza de mortalidad incrementa con la edad, como es de
esperarse, lo cual se observa por la anchura de las bandas de confianza.
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Figura 4.2: Polinomio ortogonal de la edad de diagndstico con una banda de confianza
del 95 % en el componente logistico (J), en el componente condicional de morir de cancer
de mama (f31) y el componente condicional de morir de otras causas () para el modelo
de mezclas mas parsimonioso.



Capitulo

Conclusiones

En el presente trabajo se implemento un modelo de mezclas para riesgos competiti-
vos para el andlisis de regresién de la mortalidad por causas especificas a largo plazo en
presencia de elementos sociodemograficos y clinicopatolégicos dentro de una cohorte de
base poblacional a gran escala de mujeres diagnosticadas con cancer de mama que se
sometieron a cirugia. Se clasificaron dos tipos de muerte, uno por otras causas y otro por
el cancer de mama, bajo esta formulacién existieron tres coeficientes, uno que describe
como el predictor afecta la mortalidad por causas especificas a largo plazo y dos que
describen como afecta a cada causa de muerte, lo cual permite diversas interpretacio-
nes que se presentan para cada factor. Bajo esta metodologia se logro la exploracion y
definiciéon de un biomarcador predictivo en términos de las caracteristicas importantes
de un paciente, que resulté ser una herramienta precisa tanto para la cuantificacion de
la severidad de la enfermedad y la discriminacion de pacientes con diferentes niveles de
riesgo de la eventual muerte por cancer de mama. Con este modelo fue posible confir-
mar anteriores estudios epidemioldgicos asi como entender aparentes contradicciones en
estudios anteriores. Las conclusiones con respecto a los objetivos planteados son:

» El modelo de mezclas de Larson & Dinse (1985) para el andlisis de riesgos com-
petitivos permitioé incluir variables explicativas tanto sociodemograficas como cli-
nopatologicas.

= Con el método MICE se logré incluir datos de pacientes cuyos registros presenta-
ban al menos una variable no observada por medio de la imputacién (sustitucion).

= La ventaja del modelo propuesto en este trabajo es que las inferencias basadas
en verosimilitud son muy parecidas a los modelos generalizados, por lo tanto,
fue posible aplicarlos a los conjuntos de datos completos obtenidos al aplicar el
método de imputacién miltiple con ecuaciones encadenadas.

= El marcador predictivo fue obtenido por medio de la puntuacién de riesgo R =
§ + 6%z discriminando pacientes con diferentes niveles de riesgo (bajo, medio y
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alto) de morir de cancer de mama y cuantificar la severidad de la enfermedad en
términos de caracteristicas de los pacientes.

= Se utilizaron dos medidas importantes para la evaluacion del ajuste, la validacion
y la calibracion, las cuales mostraron que el modelo utilizado en esta aplicacion
es un modelo adecuado.



Apéndice A

Funcion de log verosimilitud del modelo de
Larson & Dinse (1985) con condicionales

Weibull en R

weib.mix <- function(parametros, tipo, Ti, matriz.p, matriz.S)
{

n.var.p <- dim(matriz.p)[2]

n.var.S <- dim(matriz.S) [2]

J <- max(tipo)

nt <- length(tipo)

C.ij <- matrix(1:(nt * J), ncol = J) * 0O

for(i in 1:J)

{

C.ij[, i][tipo == i] <- 1

}

uno <- rep(1, J)

ci <= C.ij J)*7 uno

Tij <- matrix(1:(nt * J), ncol = J) * 0 + 1

T.ij <- Tij * Ti

deltas <- parametros[1:((J-1)*n.var.p)]

if(n.var.S == 1) {
betas <- rep(0, J)
log.lambdas <- parametros[((J-1)#*n.var.p+1):
((J-1)*n.var.p+J)]
log.shapes <- parametros[((J-1)*n.var.p+J+1):
((J-1)*n.var.p+J+J)]
Vij <- matriz.S[,1]
} else if(n.var.S > 1) {

o1
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betas <- parametros[((J-1)*n.var.p+1):
((J-1)*n.var.p+(n.var.S-1)*J)]

log.lambdas <- parametros[(((J-1)*n.var.p+(n.var.S-1)*J)+1):
(((J-1)*n.var.p+(n.var.S-1)*J)+J)]

log.shapes <- parametros[(((J-1)*n.var.p+(n.var.S-1)*J)+J+1):
(((J-1)#n.var.p+(n.var.S-1)*J)+J + J)]

Zij <- matriz.S[,1]#Valores del vector interseccion

Vij <- matriz.S[,-1]#Valores del ultimo vector de parametros

}

dj.u <- matrix(1:(J * nt), ncol = J) * 0
Uij <- matriz.p

if(n.var.p==1) {
for(i in 1:(J - 1))
{
dj.ul, i] <- c(Uij * deltas[i])
}
} else if(n.var.p > 1) {
for(i in 1:(J - 1))
{
dj.ul, i] <- c(Uij 7/*/ deltas[((i-1)#*n.var.p+1):(i*n.var.p)])
}
}

bj.v <- matrix(1:(J * nt), ncol = J)
lambdas <- matrix(1:(J * nt), ncol = J)
shape.ij <- matrix(rep(1, (nt * J)), ncol = J)

if(n.var.S==1) {
for(i in 1:J)
{
bj.v[, i] <= c(Vij * betas[i])
lambdas[, i] <- exp(c(matriz.S * log.lambdas[i]))
}
} else if(n.var.S == 2) {
for(i in 1:J)
{
bj.v[, i] <- c(Vij * betas[((i-1)*(n.var.S-1) + 1):
(i*(n.var.S-1))])
lambdas[, i] <- exp(c(Zij* log.lambdas[i]))
shape.ij[, i] <- exp(c(rep(log.shapes[i], nt)))
}
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} else if(n.var.S > 2) {
for(i in 1:J)
{
bj.v[, i] <= c(Vij 7%*J betas[((i-1)*(n.var.S-1) + 1):
(i*(n.var.S-1))])
lambdas[, i] <- exp(c(Zij* log.lambdas[i]))
shape.ij[, i] <- exp(c(rep(log.shapes[i], nt)))
}
}

p-ij <- matrix(1:(J * nt), ncol = J) * 0O
f0.ij <- matrix(1:(J * nt), ncol = J) * O
S0.ij <- matrix(1:(J * nt), ncol = J) * 0
exp.dj.u <- exp(dj.u)

sum.exps.i <- exp.dj.u 7*}), uno

for(i in 1:J)
{
p-ijl, i] <- exp.dj.ul, il/(sum.exps.i)
f0.ij[, i] <- dweibull(T.ij[, il], shape=shape.ij[, i],
scale = lambdas[, i])
S0.ij[, i] <- 1 - pweibull(T.ij[, i], shape=shape.ij[, i],
scale = lambdas/[, i])
}

1.ij <- exp(bj.v)

h0.ij <- £0.ij/S0.1j

S.ij <= (S0.ij){1.ij}

f.ij <= h0.ij*1.ij*S.1ij

A <- sum(C.ij * (log(p.ij) + log(f.ij)))
p.S.ij <- p.ij * S.ij

sumJ.p.S.ij <- p.S.ij 7%*J uno

B <- sum((1 - ci) * log(sumJ.p.S.ij))
log.1ik <- A + B

-1xlog.lik
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Apéndice

Tablas de frecuencias de los datos imputados

Datos Observados

Frecuencias Porcentaje Porcentaje Acumulado

Estado civil

Sin pareja 6691 41.55 41.55
Casada 9413 58.45 100
Total 16104 100

Tamafio del Tumor
< 2cm 8251 56.94 56.94
>2cm 6240 43.06 100
Total 14491 100

Grado
I1&1I 4033 52.19 52.19
III & TV 3695 47.81 100
Total 7728 100

Marcador del tumor (RE)
Positivo o al limite 8437 76.94 76.94
Negativo 2528 23.05 100
Total 10965 100

Extensién
Confinado 14847 91.06 91.06
Invasivo 1457 8.94 100
Total 16304 100

Ganglios linfaticos
Sin afectacion 11041 71.94 71.94
Con afectacion 4306 28.06 100
Total 15347 100

Tabla B.1: Tabla de frecuencia de los datos observados.
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Imputacién 10

Frecuencias Porcentaje Porcentaje Acumulado

Estado civil

Sin pareja 6886 41.70 41.70
Casada 9625 58.30 100
Total 16511 100

Tamafo del Tumor
< 2cm 9477 57.40 57.40
>2cm 7034 42.60 100
Total 16511 100

Grado
[& 1T 8908 53.95 53.95
III & TV 7603 46.05 100
Total 16511 100

Marcador del tumor (RE)
Positivo o al limite 12811 77.59 77.59
Negativo 3700 22.49 100
Total 16511 100

Extension
Confinado 15027 91.01 91.01
Invasivo 1484 8.98 100
Total 16511 100

Ganglios linféticos
Sin afectacion 11873 71.91 71.91
Con afectacion 4638 28.09 100
Total 16511 100

Tabla B.2: Tabla de frecuencia de la imputacién 10.
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Imputacién 20

Frecuencias Porcentaje Porcentaje Acumulado

Estado civil
Sin pareja 6883 41.69 41.69
Casada 9628 58.31 100
Total 16511 100

Tamano del Tumor
< 2cm 9465 57.32 57.32
> 2cm 7046 42.68 100
Total 16511 100

Grado
I1& 1T 8874 53.75 53.75
III & 1TV 7637 46.25 100
Total 16511 100

Marcador del tumor (RE)
Positivo o al limite 12859 77.88 77.88
Negativo 3652 22.12 100
Total 16511 100

Extensiéon
Confinado 15022 90.98 90.98
Invasivo 1489 9.02 100
Total 16511 100

Ganglios linféticos
Sin afectacion 11855 71.80 71.80
Con afectacion 4656 28.20 100
Total 16511 100

Tabla B.3: Tabla de frecuencia de la imputacién 20.
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Imputacién 30

Frecuencias Porcentaje Porcentaje Acumulado

Estado civil

Sin pareja 6880 41.67 41.67
Casada 9631 58.33 100
Total 16511 100

Tamafo del Tumor
< 2cm 9392 56.88 56.88
>2cm 7119 43.12 100
Total 16511 100

Grado
[& 1T 9189 55.65 55.65
11 & IV 7322 44.35 100
Total 16511 100

Marcador del tumor (RE)
Positivo o al limite 12849 77.82 77.82
Negativo 3662 22.18 100
Total 16511 100

Extension
Confinado 15029 91.02 91.02
Invasivo 1482 8.98 100
Total 16511 100

Ganglios linféticos
Sin afectacion 11858 71.82 71.82
Con afectacion 4653 28.18 100
Total 16511 100

Tabla B.4: Tabla de frecuencia de la imputacién 30.
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Imputacién 40

Frecuencias Porcentaje Porcentaje Acumulado

Estado civil
Sin pareja 6847 41.47 41.47
Casada 9664 58.53 100
Total 16511 100

Tamano del Tumor
< 2cm 9419 57.05 57.05
> 2cm 7092 42.95 100
Total 16511 100

Grado
I1& 1T 8963 54.28 54.28
III & 1TV 7548 45.72 100
Total 16511 100

Marcador del tumor (RE)
Positivo o al limite 12822 77.66 77.66
Negativo 3689 22.34 100
Total 16511 100

Extensiéon
Confinado 15025 91.00 91.00
Invasivo 1486 9.00 100
Total 16511 100

Ganglios linféticos
Sin afectacion 11856 71.81 71.81
Con afectacion 4655 28.19 100
Total 16511 100

Tabla B.5: Tabla de frecuencia de la imputacién 40.
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Imputacién 50

Frecuencias Porcentaje Porcentaje Acumulado

Estado civil

Sin pareja 6865 41.58 41.58
Casada 9646 58.42 100
Total 16511 100

Tamafo del Tumor
< 2cm 9456 57.27 57.27
>2cm 7055 42.93 100
Total 16511 100

Grado
[& 1T 8967 54.31 54.31
11 & IV 7544 45.69 100
Total 16511 100

Marcador del tumor (RE)
Positivo o al limite 12842 T7.78 77.78
Negativo 3669 22.22 100
Total 16511 100

Extension
Confinado 15031 91.04 91.04
Invasivo 1480 8.96 100
Total 16511 100

Ganglios linféticos
Sin afectacion 11878 71.94 71.94
Con afectacion 4633 28.06 100
Total 16511 100

Tabla B.6: Tabla de frecuencia de la imputacién 50.
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Imputacién 60

Frecuencias Porcentaje Porcentaje Acumulado

Estado civil
Sin pareja 6864 41.57 41.57
Casada 9647 58.43 100
Total 16511 100

Tamano del Tumor
< 2cm 9434 57.14 57.14
> 2cm 7077 42.86 100
Total 16511 100

Grado
I1& 1T 8974 54.35 54.35
III & 1TV 7537 45.65 100
Total 16511 100

Marcador del tumor (RE)
Positivo o al limite 12845 77.80 77.80
Negativo 3666 22.20 100
Total 16511 100

Extensiéon
Confinado 15035 91.06 91.06
Invasivo 1476 8.94 100
Total 16511 100

Ganglios linféticos
Sin afectacion 11878 71.94 71.94
Con afectacion 4633 28.06 100
Total 16511 100

Tabla B.7: Tabla de frecuencia de la imputacién 60.
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Imputacién 70

Frecuencias Porcentaje Porcentaje Acumulado

Estado civil

Sin pareja 6871 41.61 41.61
Casada 9640 58.39 100
Total 16511 100

Tamafo del Tumor
< 2cm 9467 57.34 57.34
>2cm 7044 42.66 100
Total 16511 100

Grado
[& 1T 9096 55.09 55.09
11 & IV 7415 4491 100
Total 16511 100

Marcador del tumor (RE)
Positivo o al limite 12780 77.40 77.40
Negativo 3731 22.60 100
Total 16511 100

Extension
Confinado 15020 90.97 90.97
Invasivo 1491 9.03 100
Total 16511 100

Ganglios linféticos
Sin afectacion 11870 71.89 71.89
Con afectacion 4641 28.11 100
Total 16511 100

Tabla B.8: Tabla de frecuencia de la imputacién 70.
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Imputacién 80

Frecuencias Porcentaje Porcentaje Acumulado

Estado civil
Sin pareja 6870 41.61 41.61
Casada 9641 58.39 100
Total 16511 100

Tamano del Tumor
< 2cm 9459 57.29 57.29
>2cm 7052 42.71 100
Total 16511 100

Grado
I1& 1T 8966 54.30 54.30
III & 1TV 7445 45.70 100
Total 16511 100

Marcador del tumor (RE)
Positivo o al limite 12868 77.94 77.94
Negativo 3643 22.06 100
Total 16511 100

Extensiéon
Confinado 15023 90.99 90.99
Invasivo 1488 9.01 100
Total 16511 100

Ganglios linféticos
Sin afectacion 11885 71.98 71.98
Con afectacion 4626 28.02 100
Total 16511 100

Tabla B.9: Tabla de frecuencia de la imputacién 80.
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Imputacién 90

Frecuencias Porcentaje Porcentaje Acumulado

Estado civil

Sin pareja 6877 41.65 41.65
Casada 9634 58.35 100
Total 16511 100

Tamafo del Tumor
< 2cm 9457 57.28 57.28
>2cm 7054 42.72 100
Total 16511 100

Grado
[& 1T 8954 54.23 54.23
III & TV 7557 45.77 100
Total 16511 100

Marcador del tumor (RE)
Positivo o al limite 12789 77.46 77.46
Negativo 3722 22.54 100
Total 16511 100

Extension
Confinado 15033 91.05 91.05
Invasivo 1478 8.95 100
Total 16511 100

Ganglios linféticos
Sin afectacion 11860 71.83 71.83
Con afectacion 4651 28.17 100
Total 16511 100

Tabla B.10: Tabla de frecuencia de la imputacién 90.
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Imputacién 100

Frecuencias Porcentaje Porcentaje Acumulado

Estado civil

Sin pareja 6870 41.61 41.61
Casada 9641 58.39 100
Total 16511 100

Tamano del Tumor
< 2cm 9471 57.36 57.36
>2cm 7040 42.64 100
Total 16511 100

Grado
I1& 1T 9023 54.65 54.65
III & 1TV 7488 44.35 100
Total 16511 100

Marcador del tumor (RE)
Positivo o al limite 12828 77.69 77.69
Negativo 3683 22.30 100
Total 16511 100

Extensiéon
Confinado 15024 90.99 90.99
Invasivo 1487 9.01 100
Total 16511 100

Ganglios linféticos
Sin afectacion 11868 71.88 71.88
Con afectacion 4643 28.12 100
Total 16511 100

Tabla B.11: Tabla de frecuencia de la imputacién 100.
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