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Introduccion

EL PAPEL DEL PRONOSTICO EN LA PRACTICA
MEDICA

Es la mejor cosa, en mi opinidn, que el médico sea precavido a la hora de pronosticar. (Hipocrates)

La prediccion de los resultados de una enfermedad basada en augurios y
magias, ha sido practicada desde los anales de la historia.

La prediccidon prondstica basada en resultados cientificos se inicio en la
civilizacion sumeria (2000 aC) y alcanzé su nivel de sofisticacion mas alta
dentro del mundo antiguo en la Grecia de Hipdcrates (400 aC). La escuela de
Hipocrates ya reconocié sefales y sintomas complejos que predecian los
resultados buenos o malos de una enfermedad. Esta escuela gano conciencia
de que el ambiente y las caracteristicas del paciente también podian tener
influencia en el prondstico. El conocimiento hipocratico se parece a la nocion
médica moderna, ya que se basaba en la observacion. Sin embargo, la
valoracion pronéstica diferia de forma significativa de la seguida por la
metodologia moderna, dado que se deducia directamente de los sintomas sin
pasar por el proceso de diagnostico. Muchos de los sintomas complejos
descritos por Hipécrates se reconocen hoy en dia como enfermedades
especificas,

Después de Hipdcrates, hubo escasos avances en la ciencia de la medicina
durante casi 2000 afos. Las terapias florecieron, pero los tratamientos eran
aplicados sin base cientifica. La medicina moderna comenz6 aproximadamente
hace 300 afos cuando se reconocid que el camino adecuado de tratar un

paciente no podia ser deducido de una teoria general, y que la efectividad del
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tratamiento tenia que ser inducida por la observacion clinica. La induccion es el
proceso general de inferencia que nos permite predecir lo que ocurrira en
circunstancias especificas del futuro, basado en observaciones hechas en el
pasado en circunstancias similares. Para aplicar el razonamiento inductivo en
medicina es esencial utilizar técnicas de clasificacion para los problemas
clinicos y agrupar a éstos por casos “similares”.

En el siglo XVII, Sydenham ofrecié la primera “nosologia” basada en sintomas
explicados por el paciente y signos conseguidos por los clinicos. El diagndstico
desde entonces provey6 el enlace entre la experiencia del pasado y la eleccién
de una terapia razonable. En el s. XVIII, los estudios postmortem comenzaron
a revelar los cambios patolégicos que eran responsables de los sindromes
clinicos, lo que guié a una clasificacion mas objetiva de enfermedades clinico-
patoldégicas. Avances sucesivos en la ciencia y la tecnologia permitieron desde
entonces refinar la clasificacion del sistema de diagnéstico. La clasificacidon de
las enfermedades neoplasicas representa un problema particular. Incluso el
criterio moderno de diagnédstico no consigue crear un auténtico grupo uniforme

de casos.
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LA IMPORTANCIA DEL PRONOSTICO EN ONCOLOGIA

El prondstico tiene un papel central en las decisiones médicas asi como en los
pacientes, afectando aspectos que no estan directamente relacionados con la
asistencia médica. La aportacion de informacién pronostica es una
responsabilidad medico-legal. Un buen prondstico contribuye a una asistencia
meédica eficiente. Un conocimiento adecuado de los factores prondsticos facilita

nuestra capacidad de aprender de las experiencias clinicas.

Tomar decisiones médicas

Los beneficios potenciales del tratamiento de cancer son excepcionales, cosa
que no sucede en otros campos de la medicina. El tratamiento del cancer
puede eliminar la enfermedad por completo. De todas maneras, la morbilidad
asociada con muchas formas de tratamiento también es excepcional vy
generalmente irreversible. En la mayoria de ocasiones el primer tratamiento
que se decide es el que cuenta con un mayor impacto en relacion a la curacién
de la enfermedad, por lo que debe hacerse un esfuerzo para tomar la eleccién
correcta.

La decision para el tratamiento esta basada en la comparacién de como
minimo dos prondsticos condicionales: el prondstico sin tratamiento y el
prondstico con tratamiento. Ademas, debe considerarse la comparacién entre
el tratamiento estandar y los posibles tratamientos alternativos. La eleccién
entre dos o mas opciones de tratamiento activo se hace comparando los

prondsticos condicionales asociados con cada curso que toma la accion.
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Tomar la decisién personal

Los pacientes necesitan conocer su prondstico para poder tomar sus
decisiones econdmicas, laborales y vitales en general. Los familiares también
necesitan tomar decisiones personales para preparar su papel como cuidador,

0 para su vida sin el apoyo del paciente.

La perspectiva investigadora

La prueba préctica de una ciencia cierta es el poder que confiere la prevision, o el saber qué llegard mas adelante.
Cuando podamos pronosticar con credibilidad, la medicina se habra convertido en ciencia. (H. Hartshorne. A system

of medicine)

La investigacion pronostica esta obteniendo una importancia creciente, con un
impacto mas directo en la practica clinica que en el pasado.

En la investigacion oncologica es importante un conocimiento de los factores
pronosticos para poder comparar de manera adecuada los resultados
obtenidos con las diferentes modalidades de tratamiento. Uno de los elementos
fundamentales en los ensayos clinicos desarrollados en el ambito de la
oncologia hace referencia a obtener cohortes de pacientes equiparables desde
un punto de vista prondstico, en los que el unico elemento diferentes a priori
sea el tipo de tratamiento o de procedimiento que se quiere explorar. Para
conseguir esta distribucidn homogénea de los pacientes entre los brazos del
ensayo clinico, es fundamental el elaborar estrategias de estratificacion, que
dependen de un conocimiento exhaustivo de los factores prondsticos

implicados en la enfermedad.
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La identificacion de los factores prondésticos también permite la identificacion de
subgrupos de casos que experimentan un resultado pobre con un tratamiento

estandar en los que se deberia probar una terapia experimental.

FACTORES PRONOSTICOS: PRINCIPIOS Y
APLICACIONES

En estudios de cancer y en otras enfermedades la identificacién de factores
prondsticos es el equivalente a predecir el futuro'. No obstante, seria erréneo
creer que podemos predecir un prondstico individual preciso para cada
paciente. En realidad, lo unico que podemos ofrecer son estimaciones de
probabilidad, que serian mas apropiadas para grupos de pacientes. El manejo
practico de pacientes con cancer requiere que hagamos predicciones y
tomemos decisiones para pacientes individuales, y el reto del pronéstico es
relacionar el paciente individual a un colectivo de pacientes con la misma

enfermedad.

LA JUSTIFICACION DE LOS FACTORES
PRONOSTICOS

La evaluacion del prondstico del paciente es practica diaria, y los estudios de
los factores prondsticos son fundamentales en la investigacion oncoldgica. Las
piezas fundamentales de informacion requeridas para poder considerar cada

caso de cancer individual incluyen la localizaciéon primaria del tumor, su grado
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de extension local, la existencia de una afectaciéon regional o a distancia, y el

tipo morfolégico o histologico.

Ademas, el resultado de un paciente de cancer depende de una variedad de

variables consideradas como factores prondsticos, que seran especificos para

cada uno de los tumores del organismo. El conocimiento de los factores

pronésticos nos ayuda para entender la historia natural del cancer. Las

aplicaciones mas importantes de los factores prondsticos en el cancer son:

8.

9.

Seleccionar tests diagndsticos apropiados.

Seleccionar un plan de tratamiento.

Predecir los resultados de un paciente concreto.

Evaluar el resultado de una opcién terapéutica.

Seleccionar el seguimiento apropiado.

Proveer educacién al paciente y eventualmente al cuidador.

Mejorar la eficiencia del disefio de la investigacion y el andlisis de datos.
Aumentar la precision de la prediccion.

Ayudar en el disefo de futuros estudios.

10.Identificar grupos de pacientes con peores resultados candidatos a

tratamiento experimental.

11.Identificar grupos de pacientes con buenos resultados para tratamientos

menos agresivos.

12.Identificar pacientes candidatos a preservacion de 6rgano.

13.Planear recursos necesarios.

14.Mejorar el impacto de programas de screening.

15.Cooperar en la elaboracion, implantacion y seguimiento de guias

22
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16. Monitorizar los resultados.

17.Proveer educacion sanitaria publica

CLASIFICACION DE FACTORES PRONOSTICOS

La Clasificacion de Tumores de la Organizacion Mundial de la Salud (WHO)
forma la base para la clasificacion histoldégica de cancer. La clasificacion TNM
publicada por la Unién Internacional contra el Cancer (UICC) y el Comité
Americano de Cancer (AJCC) son el sistema estandar para estadiar la
enfermedad en relacién con su extensién anatéomica.

Aunque no existe un sistema formal para clasificar los factores prondsticos, son
numerosos los indices prondsticos que han sido implementados con éxito en la
practica clinica. Gran parte de la literatura de cancer equipara el prondstico con
las caracteristicas del tumor. Se incluyen el tipo histolégico, el grado,
profundidad de la invasién, o la presencia de metastasis en los ganglios
linfaticos. De todas maneras, otros factores no directamente relacionados con
el tumor pueden afectar el curso de la enfermedad y los resultados.

Para considerar todos los factores prondsticos, se proponen tres amplios
grupos: factores que se relacionan con la enfermedad o el tumor, aquellos
que se relacionan con el portador o el paciente, y aquellos que se relacionan

con el entorno en que se encuentra el paciente.

Factores prondsticos relacionados con el tumor

Incluyen aquellos factores relacionados directamente con la presencia del

tumor o sus efectos en el portador. En la mayoria de ocasiones comprende
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aquellos que reflejan la extension anatémica de la enfermedad, la histologia,
asi como la biologia del tumor.

Para la mayoria de tumores malignos, el grupo de factores prondsticos
relacionados con la extension anatdmica de la enfermedad es el que forma la
base para el método de valoracion prondstica mas extendido, el sistema TNM?.
Ademas de las categorias TNM, también tienen un impacto en el prondstico
otros factores relacionados con el tumor que describen la difusién de la
enfermedad como son el grosor del tumor, el numero de focos tumorales, la
implicacién de determinados 6rganos, asi como la histologia tumoral. Alguno
de estos criterios prondésticos se ha incorporado en la clasificacion TNM para
tumores especificos.

La revolucién reciente en medicina molecular estd desafiando los métodos
clasicos de clasificacibn basados en la extension anatémica y las
caracteristicas histologicas. En la actualidad, cada vez mas aparecen factores
pronésticos relacionados con las caracteristicas genéticas y moleculares del
tumor, que se van incorporando a los sistemas de clasificacion. Este tipo de
factores ha sido aceptado en la leucemia aguda y en algunos subtipos de
linfomas. Por el momento, no existen alteraciones genéticas o moleculares que
se hayan comprobado como factores prondsticos con la validez y capacidad de
discriminacion suficiente como para ser incorporados a los métodos de
clasificacion TNM en cabeza y cuello.

El comportamiento biolégico del tumor es un elemento crucial en Ia
determinacién del prondstico del cancer. Este comportamiento bioldgico es en
gran medida la expresion fenotipica de los cambios existentes a nivel genético

y molecular que justifican la existencia del tumor maligno. El tipo histolégico
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tradicionalmente ha definido la enfermedad, pero existen factores adicionales
tales como la forma de crecimiento, el inmunofenotipo, o el grado de reaccion
inflamatoria inducido por el tumor que también pueden influir en el desarrollo
de la enfermedad, al igual que hallazgos anatomopatolégicos como la
multifocalidad, la presencia de una invasion perineural, linfatica o vascular, o
determinados patrones de infiltracion. Los marcadores tumorales como el
antigeno especifico prostatico (PSA), la a-feto proteina (AFP), y la fraccién
de la hormona gonadotropina coriénica (B-HCG) son empleados en la practica
diaria y se correlacionan con el comportamiento del tumor. Por otro lado, los
receptores hormonales, los marcadores bioquimicos, la expresion de factores
relacionados con la proliferacién y determinadas caracteristicas moleculares
han sido utilizadas como elementos que cuentan con valor prondstico en
determinados tumores.

La presencia de sintomas se ha considerado generalmente como un factor del
huésped, pero también puede ser un factor relacionado con el tumor. Un
ejemplo clasico es la presencia de los sintomas B (sudores nocturnos, fiebre y

pérdida de peso) en el linfoma Hodgkin.

Factores prondésticos relacionados con el paciente

Estos son los factores presentes en el paciente que no estan directamente
relacionados con la malignidad, pero tienen el potencial de impactar de forma
significativa en los resultados a través del comportamiento del tumor y su
efecto en el tratamiento aplicado. Estos factores pueden dividirse en:

1.- Caracteristicas demograficas del paciente: la edad, género, origen racial.

2.- Comorbilidades: afectacion el estado inmune, estado cardiovascular, etc.
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3.- Factores que se relacionan con el estado mental del paciente, sus actitudes

y adhesién al tratamiento.

Factores pronésticos relacionados con el entorno

Estos factores actuan de forma externa al paciente y pueden llegar a ser
especificos en un caso individual, o mas frecuentemente, en un grupo de
pacientes que residen en la misma area geografica.

Se puede considerar tres categorias de factores ambientales. En primer lugar
aquellos que tienen un enfoque médico, tales como la eleccion de un
tratamiento especifico y la aplicacion del mismo. En segundo lugar se
encuentra el sistema sanitario, incluyendo aspectos que hacen referencia tanto
al tratamiento como al seguimiento, grado de participacion en las pruebas
clinicas, etc. Finalmente, existen factores relacionados con el ambiente social,
tales como la situaciébn socioecondmica del paciente, con capacidad de

impactar en el resultado.

IMPORTANCIA DE LOS FACTORES PRONOSTICOS

Factores pronésticos esenciales

Los factores fundamentales necesarios para la decision del tratamiento son el
tipo de cancer, definido por la histologia o las caracteristicas moleculares del
tumor, asi como la extension anatémica. Actualmente, la clasificacion TNM de
la UICC sirve para facilitar informacién sobre el cancer. Ademas han sido

identificados otros factores prondsticos relevantes que en muchas ocasiones

26



Introduccion

no quedan incluidos en la clasificacion TNM, y que se relacionan con la biologia
del tumor: los sintomas provocados por el tumor, la edad del paciente, los
nuevos metodos de imagen y determinados marcadores tumorales. Todos ellos
deben ser integrados en el proceso de toma de decisiones y en la eleccién de

la modalidad del tratamiento.

Factores pronésticos adicionales

Ademas de los factores esenciales, hay diversos aspectos que pueden ayudar
a definir el prondstico de forma mas precisa, pero que no son necesarios en la
adopcion de decisiones generales para el tratamiento. Dentro de este apartado
se incluyen rasgos histolégicos especificos, y factores relacionados con el
paciente y comorbilidades que influyen en la posibilidad de llevar a cabo

tratamientos con cirugia, quimioterapia o radioterapia.

Factores prondsticos recientes

La inmensa y rapida expansién de la biologia molecular ha ofrecido muchas
oportunidades para estudiar nuevos factores prondsticos bioldgicos, los cuales
son prometedores para aplicaciones futuras. Los factores moleculares, tales
como receptor del factor de crecimiento epidérmico (EGFR), el perfil de ADN,
la expresidn de determinados oncogenes y genes supresores de tumores,
etc.... estan tomando cada dia mas relevancia en el estudio de los tumores de
cabeza y cuello, si bien hasta el momento no existen estudios que justifiquen

su inclusién como factor prondstico en la clasificacion TNM.3#
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FIABILIDAD DE LOS FACTORES PRONOSTICOS EN
LOS PACIENTES CON CARCINOMAS ESCAMOSOS DE
CABEZAY CUELLO.

Chiesa et al® llevaron a cabo una revisién de diferentes estudios que presentan
factores prondsticos en pacientes con carcinomas de cabeza y cuello. De
acuerdo con sus resultados, existian factores prondsticos para los cuales
existié6 unanimidad en cuanto a su capacidad discriminatoria en relacion a la
supervivencia o el control de la enfermedad, que fueron considerados como
factores prondsticos “de eficacia probada”, y otro grupo de factores para los
cuales los resultados fueron contradictorios de acuerdo con los diferentes
estudios consultados, que pasaron a formar un grupo de factores que los
autores denominaron “de eficacia controvertida”.
Entre los factores prondsticos que se consideraron como de eficacia probada,
se citan los siguientes:

e estado general

e edad

e estadiaje local, incluyendo la localizacién del tumor y su tamafio (T)

e estadiaje ganglionar, incluyendo el numero y nivel de las adenopatias

e carga tumoral y profundidad de infiltracién

o status de los margenes de reseccion

e estadiaje pN, incluyendo numero y nivel de ganglios positivos

e respuesta completa a la quimioterapia
Entre los factores prondsticos que fueron considerados como de eficacia

controvertida, los autores citan los siguientes:
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grado de diferenciaciéon tumoral

angiogénesis

ruptura capsular

tiempo de doblaje del tumor

cinética del tumor

positividad del antigeno SCC

indice de ADN, ploidia, indice mitético, morfologia nuclear
positividad del antigeno de proliferacion nuclear (PCNA)
sobre-expresién o mutacion de la p53

alteraciones cromosomicas (ras, myc ,erb B1, traslocacion 11q13)
polimorfismos de la glutation S transferasa

invasion vascular y perineural

positividad del factor de crecimiento epitelial EGFR
sobre-expresion de C-erbB2

positividad del receptor de la interleukina-2

positividad de las moléculas de adhesion

Como podemos comprobar, se consideran como eficaces un gran numero de

factores prondsticos clinicos y que hacen referencia a la localizacién y

extension anatémica de la enfermedad. Los estudios desarrollados a partir de

caracteristicas bioldgicas del tumor no han alcanzado este grado de certeza,

posiblemente reflejando el hecho de que existe una elevada complejidad a nivel

molecular en los carcinomas de cabeza y cuello que justificaria la disparidad en

los resultados.
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A pesar de que el analisis realizado por los autores fue publicado en 1999, es
nuestra impresion de que la situacion no se ha modificado de forma sustancial.
Con la salvedad del posible significado pronéstico de la positividad frente al
HPV para los pacientes con carcinomas de la orofaringe®’, no existe en la
actualidad evidencia que permita la utilizacion estandarizada de factores
relacionados con la biologia del tumor en su clasificacién prondstica o de

eleccién del tratamiento.

LA CLASIFICACION TNM

La clasificacion TNM describe la extension anatémica del cancer®®. Entre los
afnos 1943 y 1952, Pierre Denoix desarrolld el sistema de clasificacion TNM,
basado en la relacion observada entre la extensién inicial del proceso tumoral y
la supervivencia.

Para describir la extension anatémica de cada caso se valoraban tres
parametros: la extension del tumor primario (T), el estado de los ganglios
linfaticos (N) y la ausencia o presencia de metastasis a distancia (M). Estas
categorias a su vez se condensan en estadios que corresponden a grupos
homogéneos en cuanto a la supervivencia.

El proyecto de Denoix fue adoptado y modificado por la Unidn Internacional
Contra el Cancer (UICC) que en 1958 publicé sus primeras recomendaciones
para la clasificacion clinica en estadios y la presentacién de sus resultados en
mama Yy laringe. Posteriormente entre 1960 y 1967 se publicaron nueve folletos
con las propuestas para la clasificacion de 23 localizaciones adicionales.

Finalmente, en 1969 la UICC publicé un libro de bolsillo donde se recogian las
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bases del TNM vy la clasificacion de los tumores malignos segun su localizacion.
Desde entonces se han publicado seis ediciones, la ultima en 20022,
En cada edicién se ha introducido modificaciones para mantener la eficacia de
del sistema y cumplir sus objetivos.
Los objetivos de la clasificacion TNM son:

1. Ayudar al clinico en la decisién terapéutica

2. Aportar alguna indicacién sobre el pronéstico

3. Asistir en la evaluacion de los resultados del tratamiento.

4. Facilitar el intercambio de informacién entre centros.

5. Contribuir a la investigacion sobre el cancer humano.

El sistema TNM esta regido por unas normas generales aplicables a todas las
localizaciones.
1. Todos los casos deben ser histolégicamente confirmados.
2. Existen dos clasificaciones para cada region:
a. Clasificacién clinica (pre-tratamiento), denominada TNM o bien
cTNM
b. Clasificacion patoléogica que se determina mediante la
histopatologia del tumor y/o de los ganglios tras la cirugia
(PTPNPM).
3. Una vez establecidas las categorias TNM o pTNM, los tumores de una
misma region pueden agruparse en diferentes estadios.
4. Si hay dudas sobre la correcta clasificacion del T, del N, o de la M, se

escogera la categoria mas baja.
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5. En el caso de tumores simultaneos en un mismo érgano o region, se
resefara la clasificacion del tumor con la categoria T mas elevada, y
deberia constar entre paréntesis el hecho de que se trata de un tumor
multiple.

6. Las categorias TNM y el estadio pueden ser matizadas con propositos
clinicos o de investigacion, siempre y cuando, se respeten las
definiciones basicas del sistema TNM. El sistema TNM ofrece esta
posibilidad mediante el uso de diferentes descriptores:

y: La clasificacion se realiza después de tratamiento multimodal
r: Clasificacion de una recidiva tras periodo libre de enfermedad
a: La clasificacion se realiza tras autopsia
m: Indica tumores primarios multiples en una misma region.
L: Invasion linfatica
LO: no hay invasion linfatica
L1: invasion linfatica
V: Invasion venosa
VO0: no hay invasion venosa
V1: invasidon venosa microscopica
V2: invasién venosa macroscopica
C: Grado de certeza
C1: diagnéstico realizado por la exploracion estandar (inspeccion,
palpacion, radiografia estandar y endoscopia intraluminal para

ciertos tumores).
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C2: diagndstico realizado mediante técnicas especiales (TC, RM,
angiografia, linfografia, ecografia, gammagrafia, endoscopia,
biopsia y citologia).

C3: diagndstico por exploracion quirdrgica incluyendo la biopsia y
citologia.

C4: diagndstico de la extension de la enfermedad establecido por
cirugia radical y examen histopatoldgico de la pieza extirpada.

C5: diagndstico por autopsia.

TUMORES DE CABEZA Y CUELLO

Los tumores de cavidad oral, faringe y laringe tienen una incidencia a nivel
mundial de unos 500.000 casos nuevos por afio®. En la mayoria de los casos
se presenta en varones mayores de 50 afios y en relacion con tabaco y
alcohol.

La histologia predominante es el carcinoma escamoso, tumor localmente
agresivo con tendencia a desarrollar metastasis en los ganglios linfaticos a
nivel cervical. Los riesgos de dicha afectacion varian segun la localizacion
anatémica, enumerados en orden descendente: hipofaringe, seguida por la
orofaringe y laringe supraglética (generalmente equivalente), la cavidad oral y
raramente la glotis, exceptuando la enfermedad extensa a nivel local (se
incrementa en la categoria T4).

En presentaciones con afectacion linfatica importante el riesgo de una

metastasis a distancia aumenta notablemente. La causa principal de fracaso es
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la enfermedad incontrolada a nivel loco-regional, mientras que otros factores,
tales como la probabilidad relativamente alta de un segundo cancer primario, el
desarrollo de metastasis a distancia y la comorbilidad asociada contribuyen a
un resultado relativamente pobre.

Los factores prondsticos mas importantes para el cancer de cabeza y cuello
son la presencia de metastasis ganglionares, la extensién local, la invasion
linfatica o vascular, margenes quirurgicos positivos y la expansion
extracapsular del tumor desde los nddulos linfaticos hacia los tejidos blandos
del cuello®.

Las tasas de supervivencia de 5 afios segun estadio son aproximadamente del
90% para estadio | de la enfermedad, 75% para estadio Il, 60% para estadio llI,
30% para estadio IVA, 25% para estadio IVB y < 4% para estadio IVC de la
enfermedad. Tumores profundamente infiltrativos conllevan un prondstico
mucho mas pobre que los exofiticos.

La revision de una serie de 5,161 casos sucesivos de cancer mostré una tasa
de supervivencia total del 30% para los tumores de cavidad oral, 14% en los
tumores de orofaringe, 12% en los de hipofaringe y del 40% en los de la
laringe’®. Ademas, los tumores con la asociacién mas alta a la combinacion de
abuso de alcohol y tabaco (ej. hipofaringe y supraglotis) generalmente tienen
un peor prondstico debido a la comorbilidad (ej. enfermedad hepatica y
segundos canceres) que aquellos en los que el tabaquismo es el unico factor
etioldgico (ej. cancer glético).

El prondstico no sélo depende de las caracteristicas especificas de cada tumor,
sino también de las caracteristicas ambientales y del estado general del

paciente. Existe también la influencia substancial de la comorbilidad del
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paciente a la hora de tolerar el tratamiento intensivo. Las tasas de
supervivencia dependen por ello de la forma de tratamiento, del estado
nutricional, la edad, asi como de la presencia de comorbilidad cardiovascular,
hepatica o cerebrovascular. Ademas, la calidad de tratamiento también afecta
el resultado, incluyendo la forma de administracion de la radioterapia o los
resultados quirurgicos con respecto a los margenes de reseccion. Para
pacientes que se someten a la cirugia, los factores prondsticos de recaidas
incluyen: margenes patologicos positivos, la existencia de metastasis a nivel
ganglionar, la presencia de dos o mas ganglios linfaticos afectados por el
tumor, el nivel de los ganglios linfaticos (ej. cuello inferior, nivel IV), y la
extension ganglionar extracapsular o ruptura capsular. Estos factores de riesgo
podrian justificar la intensificacion de un tratamiento adyuvante con quimio-
radioterapia postoperatoria. En caso de margenes histolégicos negativos, la
aplicacion de ciertos marcadores moleculares puede representar una nueva
herramienta de prondstico que ayude a guiar en el futuro la terapia adyuvante.
La identificacion de las caracteristicas moleculares y la comprension de los
mecanismos de progresion del tumor podrian facilitar la identificacion de
nuevos marcadores pronosticos y nuevos objetivos terapéuticos para los
carcinomas de cabeza y cuello®.

Por ejemplo, se ha demostrado que entre los factores prondsticos moleculares,
la sobre-expresién del factor de crecimiento epidérmico (EGFR) se correlaciona
con el tamafo y la fase del tumor, y se relaciona con un resultado desfavorable:
una supervivencia pobre, un intervalo corto de libre de enfermedad, y una alta
tasa de recaida después de la irradiacion. Se han propuesto otros indicadores

pronésticos, incluyendo p53, Ki67, p16, nivel de hemoglobina y el perfil de
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ADN. De todas formas, es necesaria una validacion de estos factores
biologicos o moleculares antes de poder integrarlos a los métodos de
clasificacion y que cuenten con implicaciones a nivel clinico™".

La mejora en la relacion control del tumor / toxicidad del tratamiento sigue
siendo uno de los grandes objetivos en el estudio de los tumores escamosos
de cabeza y cuello. La seleccion de pacientes basada en el perfil prondstico y
la posibilidad de modular los diferentes tipos de tratamiento podria reducir la

toxicidad de los tratamientos loco-regionales, optimizando los resultados.
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MODELOS DE CLASIFICACION PRONOSTICA

Un problema de clasificacion cuenta con cuatro componentes principales. El
primer componente es el resultado o variable dependiente. Esta variable es
la caracteristica que pretendemos predecir, basados en la informacion aportada
por los predictores o variables independientes. El segundo componente del
problema de clasificacion son los predictores o variables independientes.
Estas son las caracteristicas que potencialmente se relacionan con el resultado
de interés. En general, existen multiples variables predictoras. El tercer
componente del problema de clasificacion lo componen los datos de
aprendizaje, que incluye un conjunto de valores que poseen informacién
relativa tanto a la variable dependiente como a los predictores en un grupo de
pacientes similar a aquellos para los cuales querriamos ser capaces de
predecir el resultado en un futuro. Finalmente, el cuarto componente del
problema de clasificacién lo componen la poblaciéon de aplicacion, formada
por el grupo de pacientes a los cuales en un futuro deseariamos aplicar las
predicciones. Esta poblacion de aplicacion puede en la practica existir o no.

Un problema de decision incluye dos componentes adicionales a aquellos
encontrados en una clasificacion. Estos componentes son la probabilidad a
priori de cada resultado, que representa la probabilidad que un paciente futuro
seleccionado al azar tenga un resultado determinado, y el coste del error. Por
ejemplo, en general es un error mucho mas serio clasificar a un paciente con
un problema urgente como no afecto de patologia urgente, que clasificar de
forma errénea un paciente que no tiene en realidad una patologia urgente

como afecto de dicha patologia. Es posible asignar un coste de error a cada
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una de las clasificaciones erréneas, creando lo que se denomina como matriz
de coste. Esta matriz permite la optimizacién de las reglas de decision en
funcién de la importancia clinica asignada a cada una de las clasificaciones

erroneas, que dependera de cada situacion clinica analizada.

CREACION DE MODELOS DE PRONOSTICO MEDICO:
TECNICAS DE ANALISIS DE SUPERVIVENCIA

Los modelos de analisis de supervivencia, tales como el método de Kaplan-
Meier, test de log-rank, riesgos proporcionales de Cox, y modelos de regresion
logistica, producen estimaciones para la funcién de supervivencia y para la
funcién de riesgos.

Un error comun es la creencia que el prondstico esta relacionado
exclusivamente con la prediccién de patrones de progresion de la enfermedad
en ausencia de tratamiento. Actualmente es casi imposible obtener tales
resultados, ya que en la mayoria de los casos los pacientes recibiran alguna
clase de terapia. En consecuencia, los patrones de la progresion de la
enfermedad son a menudo informados y predichos en relacion con lo que se
considera terapia estandar para la enfermedad. Dadas las largas variaciones
en terapias “estandar”, la informacién para estudios prondsticos es muy dificil
de recoger, y las mas fiables provienen de ensayos clinicos aleatorizados.

La creciente disponibilidad de acceso a recursos informaticos, la coleccion de
informacion estructurada en formato electrénico, y el reciente desarrollo de
modelos de red neuronal que pueden ser construidos para reconocer ciertos

patrones de desarrollo de enfermedades hace posible (al menos en teoria), la
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construccion de sistemas de pronostico especifico que tienen en cuenta no solo
informacion sobre el diagndstico del tumor, sino también informacion especifica
del paciente, como datos demograficos, historial médico, tratamientos actuales,
informacion clinica relacionada, recursos disponibles, y, mas recientemente,
datos relacionados con la biologia molecular del tumor. Los sistemas
construidos con esta informacion especifica pueden tener altas probabilidades
de ser adecuados para un paciente particular. En el futuro, el uso rutinario de
estos sistemas tiene el potencial de mejorar substancialmente la practica
clinica. Entre la gran cantidad de técnicas que pueden ser usadas en modelos
prondsticos, existe un subconjunto que usa modelos de aprendizaje que

pueden ser generalizados a nuevos casos.

EL ANALISIS DE SUPERVIVENCIA

El analisis de supervivencia es el estudio de situaciones que suponen el
manejo de datos sobre el tiempo transcurrido hasta que se produce un evento
(time-to-event data) y que se realizan por técnicas con requisitos y
caracteristicas propias.

En estos casos la variable de interés no es ni cualitativa ni cuantitativa, sino
que toma la forma de “tiempo transcurrido hasta un suceso”, lo que supone la
combinacion de dos elementos:

Si se ha producido o no el suceso (variable dicotémica)

Cuanto tiempo ha tardado en llegar el desenlace. (variable cuantitativa).

Una de las caracteristicas de este tipo de analisis es que el suceso (la muerte,

recidiva,...) sélo puede ocurrir una vez y marca un punto de no retorno.
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Este tipo de estudios tiene una caracteristica que hace inadecuados otro tipo
de analisis estadisticos: la existencia de informacién truncada o individuos
censurados.

Asi pues, el analisis de supervivencia es una técnica muy apropiada para
analizar respuestas binarias en aquellos estudios de seguimiento que se
caracterizan por:

-duracién variable de seguimiento, y

-observaciones incompletas, la que llamamos informacion censurada, concepto

clave para el estudio oncolégico.

RESENA HISTORICA

Los precedentes del analisis de supervivencia se encuentran en la construccion
de tablas de mortalidad. Las primeras tablas fueron publicadas por el
astronomo inglés Edmond Halley (1656-1742) a partir del registro de funerales
y nacimientos de la ciudad de Breslan. Este trabajo puso la base para la
construccion de las tablas de vida que actualmente utiliza la demografia para
describir la mortalidad de una determinada comunidad’?.

Aun asi, el analisis de supervivencia tal como lo conocemos hoy, se inicié en el
campo de la ingenieria para analizar la fiabilidad (duracion) de los diferentes
elementos que forman un dispositivo. La Segunda Guerra Mundial aceleré el

proceso de estas técnicas para aplicarlas a la industria militar.
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CONCEPTO DE CENSURA

El analisis de supervivencia se enfrenta a varios tipos de dificultades. Una de
ellas es la posibilidad de que algunos individuos no sean observados todo el
tiempo desde el inicio de la enfermedad hasta que el suceso sea estudiado.
Este tipo de datos perdidos son los llamados datos censurados. Los datos
censurados pueden representar casos que fueron estudiados durante la
duracion del estudio, y cuya supervivencia fue al menos tan larga como la del
estudio, pero cuyo tiempo final es desconocido. Esto es llamado censura Tipo
I. Los datos censurados pueden también representar los casos que no fueron
seguidos después de un cierto tiempo. Por ejemplo, a un paciente puede que
se le haya hecho un seguimiento y aun esté vivo después de cinco afios, pero
se le pierda la pista posteriormente para una recoleccién de datos. Sus datos
seran utiles para el desarrollo de modelos que predicen supervivencia en cinco
afos, aunque no lo sera para modelos que predigan supervivencia después de

eso. Esta es llamada censura de Tipo Il.

Non-censored

Non-censored

Type I
= Type 11
Left
Study begin Study end

Tipos de censura en analisis de supervivencia. Tomado de Ohno-Machado et

al”>.
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También puede estar poco claro cuando los pacientes adquirieron la
enfermedad (por ejemplo fecha de infeccion). Los datos de estos pacientes son
considerados de censura izquierda (left censored). Los dos, censura derecha e
izquierda pueden tener un profundo efecto en la correcta manejabilidad de los

datos.

El uso de datos censurados es una caracteristica importante en el método de
analisis de supervivencia. Incluso si los datos son incompletos, estos contienen
una cierta cantidad de informacién. Dadas las dificultades de obtencion y
recoleccion de informaciéon en un numero significativo de pacientes, es evidente

que la cantidad de informacidn perdida debe ser minima.
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DESCRIPCION DE LA SUPERVIVENCIA: METODO DE KAPLAN-

MEIER

Para estimar la probabilidad de supervivencia individual acumulada se suele
utilizar el Método de Kaplan Meier™.

Es un método no paramétrico y no asume que los enfermos tengan una
distribucion concreta'. Este método sélo tiene un requisito: la censura no
puede ser informativa. Es decir, asumimos que los individuos censurados se
habrian comportado del mismo modo que los que han sido seguidos hasta el
evento. No tenemos motivos para pensar que se trate de sujetos peculiares,
sino que son representativos y no hay motivos para pensar que tengan mejor o
peor prondstico que el resto. En cambio, si el hecho de saber que un paciente
se retira antes de tiempo (es censurado) indirectamente proporcionase
informacion acerca de su pronéstico, entonces se diria que la censura es
informativa y surgirian dudas acerca de la validez del proceso.

Para hacer una descripcién de la supervivencia con el método de Kaplan Meier
se necesitan al menos de dos variables: tiempo durante el cual se ha
observado a cada paciente y estado del paciente al final del seguimiento.

Es posible asi estimar la probabilidad de supervivencia para un periodo dado.
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REPRESENTACION GRAFICA DEL ESTIMADOR DE KAPLAN MEIER.

Cualquier analisis de supervivencia se suele acompanar de la respectiva
representacion grafica para expresar visualmente como va disminuyendo la
probabilidad de sobrevivir a medida que pasa el tiempo. Siempre situamos el
tiempo en el eje de abscisa (“x”) y el porcentaje de los que sobreviven en el eje
de ordenadas ("y”).

A esta representacion se le llama Curva de Kaplan Meier y es muy utilizada

en publicaciones médicas.
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COMPARACION DE CURVAS DE SUPERVIVENCIA. TEST DEL LOG RANK.

La prueba mas empleada para la comparacidén de curvas de supervivencia es
el test del log-rank. Este test tiene en cuenta las diferencias de supervivencia
entre grupos en todos los puntos del tiempo que dura el seguimiento.

Es habitual en la comunicacion médica comparar la supervivencia usando
como referencia un solo punto comun en el tiempo. Esto es basicamente
incorrecto: dos situaciones muy distintas pueden dar lugar a los mismos
resultados de supervivencia a cinco afos. Sin embargo, ambas curvas de
supervivencia pueden divergir de forma notable a lo largo del periodo de
estudio para converger en el periodo final, y esta divergencia contar con
relevancia clinica que interesa analizar de forma estadistica.

Cuando se comparan varios grupos, el test del log-rank detecta la existencia de
heterogeneidad. La obtenciéon de un valor estadistico significativo equivale a la
existencia de diferencias estadisticamente significativas en al menos uno de los
grupos analizados respecto a los otros, si bien no cuenta con la capacidad de

determinar cuales de los grupos son diferentes entre si.
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REGRESION LOGISTICA

La regresion logistica es el algoritmo mas usado para clasificacion binaria en
medicina''’". Cuando se desea conocer cémo una serie de factores influyen en
una variable cualitativa o categodrica dicotdmica (dos unicas posibilidades) se
utiliza la regresion logistica'®.

Utilizamos la regresion logistica cuando tenemos una variable dependiente
dicotémica. Esta situacion es frecuente en la practica médica habitual y por
supuesto, en el estudio oncoldgico, donde deseamos identificar los predictores
de la ocurrencia de un determinado fenbmeno (ya sea la muerte, la recidiva,
etc....). Todas las variables que son candidatas a predecir la ocurrencia de ese
fenobmeno se utilizarian como variables independientes en un modelo de

regresion logistica:

Predictor 1

Predictor 2

Predictor 3 Desenlace o respue

Predictor 5

Predictor p

Aplicacion de la Regresioén Logistica. Modificado de Martinez et al’*.
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En la regresion logistica, la variable dependiente no tiene un sentido numerico,
sino que es el logaritmo neperiano de la probabilidad de que ocurra un suceso,
dividido por la probabilidad de que no ocurra. A este cociente se le conoce
como odds

Odds = p/1-p
Calculamos una odds dividiendo el numero de quienes tienen una

caracteristica por el niumero de quienes no la tienen.

Odds y Odds ratio

Si, por ejemplo, con la utilizacién de un nuevo régimen de radioterapia se cura
al 75% de la poblacién a estudio, la odds de este tratamiento seria:

Proporcion de los paciente curados/proporcion de los pacientes no curados =
0.75/.25 = 3 = odds

Interpretamos que por cada paciente que no logré la curacion, tenemos 3 que
si la lograron. Es decir, la probabilidad de éxito es tres veces mayor con el
tratamiento a estudio que con la otra opcion terapéutica.

Llamamos odds ratio al cociente de dos odds.

Si al ejemplo de la pauta de RT anterior afiadimos un tratamiento de
radioterapia + quimioterapia adyuvante, que tiene una odds de 9, la odds ratio
QT+RT/RT seria odds RT/odds QTRT = 9/3 = 3.

Esta odds ratio se interpreta como que la adyuvancia ofrece una ventaja
terapéutica tres veces superior respecto al tratamiento con RT exclusiva.

La odds ratio carece de unidades de medida

El valor nulo para la odds ratio es 1, que implica que las dos categorias
comparadas son iguales. El valor minimo posible es el 0 y el maximo

tedricamente es el infinito.
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La regresion logistica es un procedimiento muy util para construir modelos
matematicos de factores predictivos, ya que sus resultados son interpretables
como odds ratio. La regresion logistica es muy utilizada tanto en epidemiologia

de factores de riesgo como en epidemiologia clinica™.
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REGRESION DE COX

El modelo de riesgos proporcionales permite analizar variables predictivas
dependientes del tiempo'®, es decir, variables que pueden tomar diferentes
valores durante el seguimiento del sujeto, como, por ejemplo la presencia de
una complicacién durante la evolucién de la enfermedad’®. Ese método se
llama semi-paramétrico porque no se hace ninguna suposicion en la
distribucion de los calculos de supervivencia'®.

Su uso esta indicado cuando la variable dependiente esté relacionada con la
supervivencia de un grupo de sujetos o, en general, con el tiempo que
transcurre hasta que se produce en ellos un suceso o evento. Dicho evento, ya
sea la muerte, la recidiva u otro evento a estudio, debe producirse tan sdélo una
vez a lo largo del seguimiento. Para sucesos o complicaciones que se repiten
mas de una vez en algunos pacientes durante el seguimiento, seria
dudosamente valida la regresion de Cox

La regresion de Cox se usa para valorar simultaneamente el efecto
independiente de una serie de variables explicativas o factores prondsticos

sobre la supervivencia o sobre la tasa de ocurrencia de otro fendmeno.
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Predictor 1

Predictor 2

Predictor 3 Desenlace Supervivenci
tiempo “t”

Predictor 4

Predictor 5

Predictor p

Aplicacion de la Regresién de Cox. Modificado de Martinez et al™.
La regresion de Cox es la extension multivariante del analisis de supervivencia
para evaluar de manera general variables del tipo “tiempo hasta un suceso o
evento”, y usa modelos de regresion proximos al modelo de regresion logistica.
Es una técnica que permite identificar y evaluar la relacion entre un conjunto de
variables explicativas y la tasa de ocurrencia del suceso de interés.
Dicho modelo también permite predecir las probabilidades de supervivencia, es
decir, de permanencia libre del evento, para un determinado sujeto a partir del
patron de valores que presenten sus variables pronosticas.
Debemos tener en cuenta que la regresion de Cox asume algunos de los
supuestos del analisis de supervivencia:

1. El suceso debe ser irreversible

2. Debe poder ocurrir sélo una vez

3. La censura no debe ser informativa.
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Cuando se emplea el modelo de regresion de Cox se asume que la razén de
riesgos instantaneos es constante a los largo del tiempo (los hazards son

proporcionales, de ahi su nombre Proportional hazards ratio).

Concepto de Hazard y Hazard ratio en la regresion de Cox

La interpretacion de una regresion de Cox es muy parecida a la de la regresion
logistica. El parametro de asociacion que se obtiene con la regresion logistica
es la odds ratio. En cambio el que se obtiene en la regresion de Cox es una
hazard ratio.

El hazard a tiempo “t” es el cociente entre quienes alcanzan el evento y
quienes estaban a riesgo en un periodo de tiempo determinado.

Cuando se comparan dos grupos se puede calcular un cociente que se llama
hazard ratio entre el hazard a tiempo t en un grupo y el hazard a ese mismo
tiempo en el otro grupo.

Por ejemplo, si en un grupo tenemos un hazard a los seis meses de 2/5, es
decir dos fallecidos entre cinco pacientes expuestos, y en otro grupo un hazard
de 1/6 tendremos, un hazard ratio de 2/5/1/6 = 2.4.

La interpretacion es que a los seis meses, el riesgo instantaneo de fallecer es
2,4 veces superior en el grupo 1 que en el grupo 2. Este cociente va cambiando
a lo largo del tiempo, pero el modelo de Cox asume que es constante, ya que
su principal supuesto es la proporcionalidad de los hazards. Lo que hace el
modelo de Cox es estimar esa proporcionalidad, es decir, cuantas veces es por
término medio superior el hazard en un grupo respecto al otro grupo. El valor
de 1 para la hazard ratio corresponde a la igualdad entre ambos grupos. Esta

ha sido y sigue siendo su principal aplicacion a la investigacion médica'.
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La principal ventaja del modelo Cox sobre los modelos paramétricos es que no
necesitamos saber el riesgo basal, considerando que la asuncién de
proporcionalidad sea correcta.

La estimacion del riesgo basal es un elemento importante. La eleccién de un
riesgo basal incorrecto puede cambiar los resultados de una prediccion
dramaticamente. En el caso del modelo de Cox, el riesgo basal se evalua de un

analisis de los datos realzado de acuerdo con la siguiente formula:

h(t) h (1)

——— |=| T |exp(Bxp)

1—h (1) 1—h (1)

p 0

El ajuste multivariante supone la aplicacion de un modelo matematico que hace
mas comparables a los grupos de individuos expuestos y no expuestos,
evitando la distorsién que supondria que, por ejemplo fuesen de mayor edad o
se encontrasen sometidos con mayor frecuencia a otros factores prondsticos
distintos a los que se esta estudiando. Asi se consigue que la comparacién de
interés quede depurada de otros factores y se pueda apreciar mejor cual es su

efecto de forma independiente.
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REGRESION LOGISTICA VS. RIESGOS
PROPORCIONALES DE COX

La interpretacion y aspecto externo de la regresion de Cox son muy similares a
los de la regresién logistica. La diferencia es que en la regresion de Cox se
utilizan hazard ratios en vez de Odds ratios. La hazard ratio es el parametro
fundamental que se estimara en una regresion de Cox. La hazard ratio tiene un
sentido dinamico, dado que es variable a lo largo del tiempo, en tanto que la
odds no lo es.

La ventaja que representa el modelo de Cox es que asume que aunque el
hazard sea variable con el tiempo, la hazard ratio si es constante a lo largo del
tiempo. Esto posibilita estimar un Unico parametro que mida la asociacion
entre variables, la hazard ratio, que resulta el elemento clave para entender un
regresion de Cox

No se trata sblo de saber el efecto sobre la supervivencia a un tiempo
determinado, por ejemplo la supervivencia a cinco anos, sino de valorar cual es
el efecto sobre la funcién de supervivencia a lo largo de todo el periodo, sea
cual sea el punto temporal que se elija. Si s6lo interesase estudiar el efecto
sobre la supervivencia en un punto del tiempo (cinco afos), entonces bastaria
con un analisis de regresién logistica, porque la variable de respuesta seria
dicotémica (si sobreviven 0 no sobreviven).

La regresion de Cox se puede ajustar por multiples variables, al igual que la
regresion logistica. EI modelo de riesgos proporcionales de Cox permite afirmar
que una supervivencia mas ventajosa puede ser atribuida a un determinado

tratamiento, porque, utilizando un ejemplo tipico oncolégico, comprueba que a
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igualdad de edad, sexo, estadio tumoral, etc....los pacientes que fueron
tratados con una determinada opcion terapéutica sobrevivieron mas en
cualquier punto posible dentro del seguimiento del estudio.

El modelo de Cox asume que hay cierta constancia o consistencia en la razén
de hazards a lo largo del tiempo. Es decir, si a los tres meses el hazard de un
grupo es el doble que el del otro, en los otros momentos del tiempo también
habrd una hazard ratio igual a dos. A este supuesto se le llama
proporcionalidad de los hazards, y de aqui el nombre por el que también se
conoce a la regresion de Cox: Proportional Hazards Model. No seria légico

hacer un promedio de hazards ratio que sean muy diferentes entre si.

Diferencias entre hazard ratio y riesgo relativo.

Es habitual, en la practica médica cotidiana, encontrar que se utiliza el hazard
ratio como un riesgo relativo. Por ejemplo, ante una hazard ratio igual a dos, se
considera que los pacientes de uno de los grupos del estudio tienen el doble de
riesgo de morir (0 de que ocurra el suceso a estudio) respecto al otro grupo.
Segun Martinez-Gonzalez'*, es aceptable, pero matizable, ya que el analisis de
supervivencia con el método de Cox no compara los riesgos propiamente
dichos (proporciones), sino las tasas instantaneas, es decir “la rapidez con la
que se pasa de un estado al otro”. Decimos, por lo tanto que la hazard ratio
expresa cuantas veces es mas rapida la ocurrencia del fendmeno a estudio en
un grupo que en otro. Seria como un cociente entre dos velocidades. En el

ejemplo que citdbamos, una hazard ratio de dos significaria que la velocidad
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con la que ocurre el fendbmeno se multiplica por dos en los sujetos expuestos a
un factor de estudio.

La regresion de Cox lo que estima no son proporciones, sino tasas. Por eso el
hazard ratio, mas que un riesgo relativo, lo que realmente estima es una razén

de densidades de incidencia o de razén de tasas

LIMITACIONES DEL MODELO DE RIESGOS

PROPORCIONALES DE COX

El modelo de regresion de Cox cuenta con varias limitaciones conceptuales y
matematicas, si bien debe tenerse en consideracién que durante décadas ha
sido la técnica de el analisis multivariante mas utilizada en el estudio de la
supervivencia, considerandose el método mas adecuado?®.

Si bien se trata de un método no paramétrico en relacion al tiempo de
supervivencia, es paramétrico en relacion a las variables independientes
incluidas. La mayor parte de estas covariables o variables independientes
incluidas en la mayoria de estudios, con la excepcion de la edad, son variables
no paramétricas, y en algunos casos son solo variables nominales. Una
segunda asuncion que no siempre se cumple es que la contribucion relativa de
las diferentes covariables al hazard permanece constante a lo largo del periodo
de estudio, cuando en realidad esta contribucion puede variar. Finalmente, el
modelo de Cox pertenece a la familia de técnicas de regresion lineales, pero
donde se impone la linealidad a una funcién curvilinea de tiempo de

supervivencia.
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RECURSIVE PARTITIONING ANALYSIS

Introduccion

Los modelos de arboles de decision permiten desarrollar sistemas de
clasificacion que pronostican o clasifican observaciones segun un conjunto de
reglas de decision.

Encontramos los origenes del Recursive Partitioning Analysis (RPA) en la
busqueda de sistemas que permiten una estratificacion en grupos
homogéneos, de interés tanto para la evaluacion de factores prondsticos,
métodos de tratamiento o factores de riesgo?".

Una de las estrategias utilizadas para llevar a cabo esta estratificacion consiste
en realizar la prediccion a través de una secuencia estructurada de preguntas
tipo si/no teniendo en cuenta las caracteristicas clinicas del proceso evaluado.
La estructura grafica seria un arbol al cual vamos afadiendo ramas (“growing
tree”)zz. Un algoritmo basado en esta propuesta fue llamado Recursive
Partition®®. Tenemos ejemplos tempranos de utilizacion de este método incluso
antes de su denominacién actual tanto en medicina como en ciencias

sociales®*?°.

Mas adelante, el trabajo de Breiman et af*®

introdujo un gran numero de ideas
renovadoras y describidé un programa informatico llamado CART (“Classification
And Regression Trees”), que ha sido la base sobre la que se han desarrollado
las técnicas de RPA.

El modelo de arbol de decision se desarrolla a través de la divisidn recurrente

de los datos. Esta division de la poblacion tiene el objetivo de agrupar a los

pacientes en sub-poblaciones cada vez mas homogéneas en relacion a un
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factor resultado que nos es conocido, que se corresponderia con el concepto
de variable dependiente correspondiente a los métodos estadisticos
bayesianos clasicos. Estas particiones se vienen repitiendo de forma sucesiva
hasta que el grado de homogeneidad ya no se puede incrementar mediante
una nueva particion®'.

La metodologia del analisis de particién recursiva esta siendo utilizada cada
vez mas en ambitos muy diversos. Por supuesto, en la aplicacién biomédica
también encontramos un uso cada vez mayor de éstas técnicas.

Los analisis estructurados en arbol de los datos de supervivencia estan
apareciendo como una buena alternativa (0 complemento) a estrategias de
creacion de modelos tradicionales tales como la Regresién de Cox.
Recientemente, han comenzado a aparecer en revistas médicas importantes
aplicaciones de clasificaciones prondsticas estructuradas en arbol. De forma
particular, un campo en el que las técnicas de RPA parece que cuentan con un
notable interés es en la evaluacion de factores prondsticos en el ambito de la

oncologia.

Particion recursiva binaria.

El método mas habitual para la creacion de arboles de clasificacién se basa en
la técnica de particion recursiva binaria. El término binario implica que cada
grupo de pacientes, representado por un nodo en un arbol de decision, puede
ser dividido en dos grupos, de manera que cada nodo puede ser dividido en
dos nodos hijos, denominandose el nodo inicial como nodo parental. El término
recursivo se refiere al hecho de que el proceso de particion binaria pueda ser

aplicado de forma reiterada. Cada nodo parental puede dar lugar a dos nodos
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hijos, y a la vez cada uno de los nodos hijos puede constituir como un nodo

parental y dar lugar a nodos hijos adicionales.

Nodo 1

Nodo 2

Nodo 4

Ejemplo de particion de un nodo en nodos hijos

Creacion de un arbol de clasificacion.

La técnica de clasificacion o de decision de acuerdo con la metodologia RPA
requiere de una serie de etapas. El primer paso consiste en la creacién de un
arbol de clasificacién a partir de la division de los nodos. El segundo paso, en
detener las divisiones cuando se ha alcanzado la capacidad maxima de
clasificar de forma adecuada los datos, punto en el que se ha conseguido un
arbol con la maxima ramificacién posible, posiblemente con un uso redundante
de la informacion. Finalmente, el tercer paso consiste en la poda del arbol, que
resulte en la obtencién de un arbol mas sencillo sin pérdida de capacidad

prondstica.
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1.- Creacion del arbol de clasificacion.

El arbol de clasificacidn se inicia con el nodo raiz, que podemos asimilar al
tronco del arbol, que incluye a la totalidad de los pacientes. A partir del conjunto
de pacientes, el programa estadistico que elabora el arbol de decisidén
encuentra la mejor variable con capacidad de dividir el nodo parental en nodos
hijos. Con la finalidad de encontrar la mejor variable, el software evalua cada
una de las variables posibles, asi como cada uno de los valores
correspondientes a cada una de las variables. Para la eleccion de la variable de
division, el programa busca la obtencién de unos nodos hijos de la maxima
homogeneidad en relacion al resultado que se esta evaluando. Una vez
realizada esta primera divisidon, el programa actua de forma similar con cada
uno de los nodos hijos, considerandolos como nodos parentales.

El sistema RPA procede seleccionando una a una cada variable recogida. Se
evalua el valor de cada una maximizando el criterio de seleccion a través de
todas las variables y su influencia en el prondstico. Para cada nodo, se van
creando tablas de contingencia de 2x2 una y otra vez hasta que arroja un
resultado estadisticamente significativo o una de las divisiones crea un grupo

con muy pocos pacientes?’

El analisis de una ramificacion (es decir, separacion de valores diferentes de
esa variable en dos grupos) dentro de una variable nominal evalia 2™'-1
ramificaciones posibles, donde m es el numero de categorias. Las variables de
orden tienen m-1 divisiones posibles. La division 6ptima de una variable se
define como la que esta asociada con el valor mayor de Chi-cuadrado. Este

punto de corte se convierte la primera rama de un arbol RPA. Esta rama se va
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dividiendo mientras el test de Wilcoxon sea significativo para cada una de las
variables. Cada divisién forma dos subgrupos nuevos de pacientes (es decir,
forma un punto de ramificacion), y las divisiones continian hasta que la
siguiente division deja de crear valores que sobrepasan en nivel de relevancia.
El principal objetivo a plantear cuando queremos dividir un nodo es seleccionar
el punto de corte O6ptimo que divida éste nodo en unos subnodos
homogéneos?®.

La completa homogeneidad de los nodos es un objetivo que raramente se
consigue. Una medida cuantitativa de la homogeneidad del nodo es la nocién
de la "impureza" del nodo. La operacion mas simple que podemos formular de

esta idea vendria dada por el cociente:

Numero de pacientes que presentan
la caracteristica a estudio en el nodo

Total de pacientes en el nodo

El ratio 6ptimo es 0 6 1, indicacidn de la pureza del nodo.

En la practica un nodo siempre sera parcialmente homogéneo, por lo que
debemos medir la pureza del nodo.

Supongamos que “x:1“ es el numero de cigarros consumidos al diay “c” es el

punto de corte que divide el factor cigarros/dia en dos subnodos homogéneos.

Se plantea la siguiente tabla:

Vivo Muerto ‘
<20 cig/dia (1;), X1<C n11 n12 nq
>20 cig/dia (tq), X1>C n21 nz2 na+
N*q N+

Tabla de contingencia para la medicion de la pureza de un nodo
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Donde (14)= nodo derecho y (T1))= nodo izquierdo

Tomemos Y=1 si el paciente ha muerto e Y=0 si no lo esta. Estimaremos
P{Y=1| 1} y P{Y=1]| 14} con nqi2/n4= y nyo/ny- respectivamente.

Introducimos la nocién de la impureza (i) del nodo izquierdo como:

i(T))= n44/n4= log(nq1/nq+) — ny2/nq= log (n12/n4+)

De la misma forma, la impureza del nodo derecho vendria definida por:

i(Tq)= n21/n2+ log (N21/N2x) — Naa/no= log (N22/ng+).

Entonces, la bondad del corte (s) se mide como:

Al(s,T) = i(T) - P{T}i(T)) - P{7q}i(74)

Donde 71 es el “padre” de (14) ¥ (1), y P{n} y P{rq} son respectivamente las
probabilidades de entrar dentro de los nodos 14 y Ti. Se puede reemplazar P{}
por ni/(n+ny) y P{Ta} por ny/(ni+n,)?°. Esta formula mide el grado en que se
reduce la impureza del nodo “padre” a sus “hijos”.

Este es un ejemplo de una iteracidon. El programa realiza reiteraciones hasta

que da con el valor “p” mas significativo, tomando éste como punto de corte,
haciendo crecer de ésta manera el arbol.
Como se dan comparaciones multiples en cada posible division, el nivel de
relevancia se ajusta para el numero de comparaciones realizadas.
Un punto de corte éptimo (subdivision) se selecciona bajo tres criterios:

1. Crea la mejor separacion de dos grupos;

2. El nivel asociado de significacibn excede el valor requerido para

comparaciones multiples;

3. Suficiente numero de pacientes pertenecen a cada grupo.
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Cualquier rama que no difiera significativamente con respecto al resultado de
interés es recombinada. De esta manera, las ramas finales del arbol
representan agrupaciones homogéneas™.

El método RPA sodlo se utiliza con pacientes con grupos de datos completos
para cualquier variable. So6lo se pueden crear divisiones de grupos de
pacientes cuyos registros contienen informacion completa. Todos los pacientes
pertenecen a un solo grupo basado en diferentes combinaciones de las
variables examinadas.

Cuando los grupos son indivisibles, se convierten en nodos terminales, que
seran subgrupos homogéneos con respecto a un resultado. Aunque los
subgrupos izquierdo y derecho de cada division siempre son significativamente
diferentes entre ellos, no necesariamente todos los nodos terminales son
diferentes. De esta manera, nodos terminales que poseen prondstico similar se
reagrupan a fin de obtener clases RPA homogéneas y con diferencias
significativas entre ellas. Por tanto, el RPA también comprueba si se pueden
agrupar nodos terminales similares>".

Existen métodos de clasificacion RPA que no limitan la divisién de los nodos a
una particion binaria de la variable, sino que evaluan la posibilidad de llevar a
cabo una division multiple de la misma, siempre que esta division de un nodo
parental en mas de dos nodos hijos aporte una mejor capacidad de

clasificacion.

2.- Detencion en la creacion del arbol de clasificacion.

Como se menciond anteriormente, el proceso de construccién del arbol se
mantiene hasta que es imposible su continuacion. El proceso se detiene

cuando:
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e queda solo un caso en un nodo
e todos los casos incluidos en el nodo cuentan con un idéntico resultado
de acuerdo con la variable predictiva, lo que hace imposible la particion
del nodo
e existe una limitacion impuesta sobre la construccion del arbol, ya sea en
base a un minimo de casos para cada nodo terminal, o por la existencia
de una limitacion externa en el numero de ramas.
El arbol “maximo” asi creado tiende a contar con un exceso de ramas que no
aportan informaciéon relevante. Este arbol maximo tiende a seguir cada
idiosincrasia existente en el grupo de sujetos incluidos en el estudio, si bien la
capacidad discriminativa de alguna de las ramas es posible que sea escasa.
Las ramas terminales del arbol es posible que no aporten una discriminacion
relevante de cara a establecer un prondstico o clasificar el conjunto de
pacientes de acuerdo con una caracteristica determinada, definida por la
variable predictiva. Una de las ventajas del método RPA es que la profundidad
del arbol de clasificacion no debe ser uniforme para la totalidad arbol, de
manera que diferentes partes de arbol pueden requerir de diferentes

profundidades.

3.- Poda del arbol de clasificacion.

A partir del arbol maximo, se procede a la eliminacion de las ramas que no
aportan una informacion relevante para la clasificacion del conjunto de
pacientes de acuerdo con unos parametros estadisticos que pueden ser
modificados por el usuario de los programas de elaboracion de arboles de

clasificacion, considerando un valor denominado a que evalua la complejidad
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del arbol, y el coste del error definido a partir de la trascendencia clinica de una

clasificacion errénea.

Ventajas de las técnicas de clasificacion RPA.

Los métodos de clasificacion RPA cuentan con una serie de ventajas respecto
a otros métodos de clasificacion, incluyendo los métodos multivariantes. En
primer lugar se trata de un método inherentemente no paramétrico, por lo que
no se realizan asunciones referentes a la distribucion de los valores de las
variables incluidas en el modelo. En consecuencia, se trata de una metodologia
que mantiene su validez incluso en casos en que la distribucion de las variables
incluidas es marcadamente asimétrica.

Dependiendo solamente de la prueba modificada de Wilcoxon, no paramétrica,
el RPA no requiere un conocimiento previo del comportamiento bioldgico de
una enfermedad.

Se pueden citar algunas ventajas del método RPA con respecto al analisis de
supervivencia habitual:

e Provee una clara descripcion de interacciones complejas entre factores
de prondstico y no depende de asunciones tales como linealidad de
efectos para variables continuas.

e La estructura en arbol es menos dependiente que la regresion de Cox en
la asuncion de riesgos proporcionales.

e Los datos son mas faciles de manejar.

e Graficamente es un algoritmo de toma de decisiones muy parecido a los
procesos de decision habituales.

e La interpretacion es mas facil.
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e La creacion de subgrupos imitando una estructura de arbol (recursién
binaria) como minimo simplifica la toma de decisiones®.

Finalmente, una ventaja fundamental del método RPA respecto a la estadistica
bayesiana convencional reside en la facilidad con que cuenta este método de
identificar grupos singulares de pacientes con un comportamiento determinado
en referencia a la variable dependiente. Se trata habitualmente de grupos de
pacientes con un perfil poco habitual en el contexto general de la poblacion
estudiada. La estadistica bayesiana considera las variables independientes de
forma global, de manera que si este grupo singular cuenta con una escasa
representacion dentro de la variable, es posible que quede enmascarado
dentro del global de la poblacion. El método RPA se basa en la creacion de
matrices superpuestas que relacionan las variables dependientes y las
predictivas, aportando cada caso informacion de forma individual y no
agrupada en funcion de los estadisticos descriptivos de la variable, tal como se

plantea con la estadistica bayesiana.

RPA en Oncologia de cabeza y cuello

Pasaremos a analizar a continuacion de forma pormenorizada los estudios
realizados en el campo de la oncologia de cabeza y cuello con los métodos de

clasificacion RPA.

1) Utilizacion de la metodologia RPA en la creacion de sistemas de

clasificacion pronéstica.

/.33

Cooper et al.” publicaron en 1996, un estudio que se presenta como el primero

que evalua en una muestra amplia el sistema RPA en pacientes con
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carcinomas escamosos de cabeza y cuello. El objetivo del estudio fue la
obtencién de un sistema de clasificacion prondstica. Se analizaron un total de
2105 pacientes enrolados en cuatro estudios que median la eficacia de
radioterapia vs. radioterapia + cirugia, radioterapia vs. radioterapia
hiperfraccionada, radioterapia vs. radioterapia + misonidazole y por ultimo,
radioterapia vs. radioterapia en dosis escalonada. Se consideraron dos puntos
finales como objetivos: la supervivencia y el control loco-regional.

En relacion a la supervivencia, la extension del tumor primario fue el factor
predictivo mas importante. El grupo de pacientes con tumores T1-T2 fue
subdividido en funcién de la localizaciéon primaria del tumor origen, y a
continuacién en por la edad y el indice de Karnofsky. En contraste, para los
tumores de tamano T3-T4 las variables con mayor capacidad de predecir el
resultado fueron el estado general medido con el indice de Karnofsky, seguido
de la extension regional del tumor (N). Se crearon trece grupos o0 nodos
terminales, pero las similitudes entre ellos permitieron fusionarlos en seis

grupos diferenciados.

Regular Survival

Arbol RPA con respecto a supervivencia de Cooper et al*®,
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Al analizar los pacientes en base al control loco-regional, la existencia de
adenopatias metastasicas fue la variable que definié la primera ramificacion del
arbol de clasificacién, seguida por la categoria de extension local (T) para los
pacientes NO y de la dosis de radioterapia para los pacientes N+. La
localizacion del tumor primario y el estado general medido con el indice de
Karnofsky aparecieron coma variables prondsticas en las porciones mas

distales del arbol de clasificacion, tal como aparece en la siguiente figura.

Time to Locoregional Relapse N - Stage
214
No NI-3
#of
T - Stage 1 Fractions
1035 1069
«T3 +T4
564 <%
Primary Site Primary Sit= T-Stage KPS
667 362 290 671
Orophar, Supra, gloitic, Oral, Naso, Hypo, Hypo, Naso, Oral,
Paranasal, other of tongue Supra, glotii «<T4 I4 )+ <90
[ of 1ongue
KPS 136 253 109 3] 96 328 3
481 |
90+100
401 78
1 n m v v

Arbol RPA con respecto a control loco-regional de Cooper et al*>.

*# realizaron en 2001 una validacién del sistema RPA obtenido en

Cooper et a
el trabajo mencionado previamente®® a partir de los datos obtenidos de
pacientes incluidos en un ensayo clinico que evaluaba la capacidad del

etanidazole como radiosensibilizador. Se estudiaron un total 537 pacientes

afectos de carcinoma escamoso de cabeza y cuello. A partir del arbol de
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decisidon creado se establecieron 6 estadios o clases RPA cuando el parametro
evaluado fue el control local de la enfermedad, y 5 estadios al evaluar la
supervivencia.

Como podemos observar en la siguiente Figura, correspondiente al algoritmo
de clasificacion al considerar el control loco-regional, la categoria T fue la de
mas relevancia (T1,T2 vs T3,T4), seguido de la categoria N, el indice de

Karnofsky y la localizacién del tumor primario.

T-STAGE
N-STAGE N-STAGE
L No LN | Coment | n2aB, Naa-c X

i SITE

, Oral Cavily,
| Oral Cavity, | 5 g
| Nasopharyn, | | Hypopharynx
| Oropharyx. |

* Hypopharynx, |

70-100

Arbol RPA con respecto al control local segtin Cooper et al.

68



Introduccion

Cuando el objetivo final fue la supervivencia, la categoria T fue la variable que
siguié contando la mayor capacidad prondstica. En este caso, la extensidn
regional perdié potencia en la clasificacion, pasando a formar parte de
porciones mas distales del arbol RPA, en tanto que las variables que se
relacionaron de forma mas significativa con la supervivencia fueron la
localizacion del tumor primario para los tumores menos extensos (T1-T2), y el
estado general de acuerdo con el indice de Karnofsky para los pacientes con

tumores mas avanzados (T3-T4).

T-STAGE
_—nm] T
SITE o KPS
: s&oﬂfc'{ | A others | g/ ™ <60 |
| Larees | | L
AGE KPS N-STAGE N-STAGE

N2A-B |

SITE
4& N1
Nasopharynx, NZA-B,
S\ oxc
5“"3;."‘:3!";’” Oral Cavity,
Hypopharynx,
Glottic

Arbol RPA con respecto a la supervivencia segun Cooper et al,
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La siguiente tabla muestra la distribucion de los pacientes de acuerdo con la

clasificacion TNM y RPA al considerar la supervivencia.

AJCC stage
RPA class Il ] \Y) Total
Il 8 30 29 67
1l 2 51 52 105
\" 0 44 87 131
W - 11 219 237
Total 12 136 387 535

Distribucién cruzada en funcion de las clasificaciones TNM y RPA con respecto
a la supervivencia segun Cooper et al**,

Tal como aparece en la tabla, los pacientes pertenecientes a cada uno de los
diferentes estadios TNM se distribuyeron en diferentes clases RPA y viceversa.
Llama la atencion, por ejemplo, que los pacientes con un tumor en estadio Il
de acuerdo con la clasificacion TNM/AJCC se distribuyeron de forma bastante
homogénea entre las diferentes categorias formadas al considerar la
clasificacion RPA. Estas diferencias en la distribucion de los pacientes vienen a
indicar que ambos sistemas de clasificacion tienen en cuenta factores
prondsticos diferentes, y que uno de los métodos no es un simple derivado

subrogado del otro.
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La siguiente figura muestra los resultados correspondientes a la supervivencia
obtenidos al clasificar los pacientes incluidos en el estudio de acuerdo con los

criterios de clasificacion TNM.

100
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w
2 1
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: \l\——t&l_m‘
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v
)
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Tal como aparece en la figura, existi6 una escasa discriminacion en la
supervivencia entre los estadios Il y Ill al clasificar los pacientes de acuerdo

con el sistema TNM.
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Por el contrario, al clasificar a los pacientes de acuerdo con las reglas
derivadas del método RPA, aumentd la capacidad de discriminacion entre los

estadios.

50

% ALIYE

25

0 1 2 3 4 5 i 7 8 9
YEARE FROM RANDOMIZATION

Las conclusiones obtenidas por los autores fueron que el método RPA supone
una manera eficaz de clasificar los pacientes con carcinomas de cabeza y
cuello, con la capacidad de ser reproducido en pacientes diferentes a los que
se utilizaron en la definicion de los diferentes estadios. De todas formas, debe
tenerse en cuenta que tanto el estudio inicial como el de validacion fueron
realizados en pacientes tratados con radioterapia o quimio-radioterapia, lo que
supone la existencia de un sesgo evidente en la selecciéon de los sujetos
estudiados. Para extender la validacién externa del método de clasificacidon
RPA a la totalidad de pacientes con carcinomas de cabeza y cuello, se
requeririan estudios que incluyesen pacientes sujetos a pautas de tratamiento

distintas a la de los pacientes analizados en los estudios de Cooper et al*>3*,
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En este sentido, Leodn et al*® realizaron una validacién externa de la propuesta

de clasificacion de Cooper et al**

incluyendo 2166 pacientes con carcinomas de
cabeza y cuello tratados tanto con radioterapia como con cirugia.
Las siguientes figuras muestran las curvas de supervivencia actuarial obtenidas

al clasificar a los pacientes de acuerdo con los sistemas TNM y RPA.

10077
100%7

| 75%
75%1

11
\%

50%
50%1 n

25%
25%4

TNM RPA

1 2 3 4 5 years
years

0%
0

Se llevd a cabo una comparacion objetiva entre ambos sistemas de
clasificacion de acuerdo con los criterios establecidos por Groome et af*®3"38,
sin que aparecieran diferencias relevantes entre ambos métodos de

clasificacion para ninguno de los criterios evaluados.
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Al considerar como variable de resultado el control loco-regional de la
enfermedad en lugar de la supervivencia, la clasificacion TNM mostré una
mejor capacidad de discriminacion que el método RPA, tal como aparece en la

siguiente figura.

100%

5%

50% Vi

259 25%]

0% . . . . | 0 1 2 3 4 5
0 1 2 3 4 5 years
years

El método TNM consiguié una disposicion ordenada en las curvas de
supervivencia libre de recidiva loco-regional en funcion del estadio, en tanto
que al clasificar a los pacientes de acuerdo con el método RPA existid una
alteracion en el orden de los estadios, con una supervivencia correspondiente
al estadio VI que fue superior a la del estadio V. Analizando los motivos que
podrian justificar este hallazgo, los autores encontraron que la distribucion de
los pacientes incluidos en cada estadio RPA vy el tipo de tratamiento podrian
influir en los resultados obtenidos. EI método RPA fue desarrollado a partir de
pacientes tratados con radioterapia, y al incluir pacientes con tratamiento

quirurgico perdié parte de su capacidad prondstica.
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Al analizar tan sélo los pacientes tratados con radioterapia, Leén et al®
pudieron observar como la clasificacion RPA recuperaba la capacidad de
pronosticar de forma ordenada el control loco-regional de la enfermedad en

funcién del estadio, tal como muestra la siguiente figura.

100%:]

T5%]

50%7

25%

years

Una de las conclusiones de los autores fue que el método de clasificacion RPA
propuesto por Cooper et al’* se mostraba dependiente del tipo de tratamiento
utilizado, siendo efectivo para la evaluacion prondstica de los pacientes
tratados de forma conservadora con radioterapia o quimio-radioterapia, pero

perdiendo eficacia prondstica al incluir a los pacientes tratados con cirugia.
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2.- Definicion de grupos de riesgo en pacientes tratados con cirugia y
radioterapia post-operatoria.

*° propusieron en el afio 2005 una clasificacién en grupos de

Langendijk et a
riesgo de recidiva para pacientes tratados con cirugia y radioterapia post-
operatoria con la finalidad de discriminar el grupo de pacientes de mal
prondstico candidatos a un tratamiento adyuvante con quimio-radioterapia. La
clasificacion la llevaron a acabo a partir del analisis mediante RPA de un grupo
de 801 pacientes con carcinomas de cabeza y cuello tratados con cirugia y
radioterapia post-operatoria.

La siguiente figura muestra el control loco-regional de la enfermedad obtenido

al aplicar la reglas de clasificacion obtenidas con el método RPA.

All patients (n = B01)
™

Positive of closs

Fréo surgical margins
surgical margins

RSN I = 280) 66%
, [ | [ |
| No exiranodal spread Extranodal spread
| [1=234) 81% (n=267) 4% T1-T2{n = 33) 75% T3-Tdln =187) 61%
!
| ] | |
N1-N2c (n= 272) TT% pN3 (n =15) §2% Tdin = 86) T2% THn=81) §1%
, | |
1 node with ENS 2 nodes or more with
|m =147) 83% ENS {n =128) 85%

Las variables incluidas en el arbol de clasificacion fueron es status de los

margenes de reseccion, la existencia y el numero de ganglios con ruptura
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capsular, y las categorias de extension local (T) y regional (N) de la
enfermedad.

A partir de los nodos terminales del arbol de clasificacion RPA se definieron 3
categorias de pacientes en base al prondstico de control de la enfermedad:

- Categoria | (riesgo intermedio): pacientes con margenes libres y
ausencia de ganglios con ruptura capsular.

- Categoria Il (riesgo alto): tumores T1-T2-T4 con margenes
positivos o cercanos. Pacientes con un ganglio con ruptura
capsular.

- Categoria Ill (riesgo muy alto): Tumores T3 con margenes
positivos o cercanos. Pacientes con mas de ganglio con ruptura

capsular. Pacientes pN3.

Aparecieron diferencias significativas en el control loco-regional de la

enfermedad en funcién de la categoria RPA, tal como aparece en la siguiente

figura.
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Posteriormente, el mismo grupo de autores llevdo a cabo un estudio
multicéntrico de validacion de las categorias de riesgo establecidas con el
método RPA*’. Se analizaron un total de 708 pacientes tratados en ocho
centros holandeses.

La siguiente figura muestra los resultados correspondientes al control loco-
regional de la enfermedad para los pacientes incluidos en este estudio de

validacion clasificados de acuerdo con los criterios de riesgo RPA.
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Existieron diferencias significativas en el control loco-regional de la enfermedad
de acuerdo con la categoria de riesgo RPA. Considerando como categoria de
referencia a los pacientes incluidos en la categoria |, el riesgo relativo de sufrir
una recidiva loco-regional de la enfermedad para los pacientes de la categoria
Il fue de 1.44 (IC 95%: 0.97-2.16) y para los de la categoria Ill de 2.37 (IC 95%:
1.57-3.57). De acuerdo con los resultados obtenidos, los autores consideran
validada la clasificacion RPA para la categorizacion de riesgo de fracaso del
tratamiento en los pacientes con carcinoma escamoso de cabeza y cuello
tratados con cirugia y radioterapia.

De forma simultanea, en el ano 2007, Ledn et al*" llevaron también a cabo un
estudio de validacion externa de la clasificacion RPA propuesta por Langendijk

et al®

en pacientes diagnosticados y tratados en el Hospital de Sant Pau de
Barcelona. El estudio incluyé la evaluacion de 442 pacientes con carcinomas

de cabeza y cuello. La siguiente figura muestra los resultados obtenidos en el
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control loco-regional al aplicar el arbol de clasificacion a los pacientes incluidos

en el estudio.

All patients
(n=442) 73%
I 1 |
Free surgical margins Positive or close
(n=375) 78% surgical margins
| (n=67) 44%
I I [ : |
Mo extranodal spread Extranodal spread T1-T2 T3-T4
(n=285) 84% (n=90) 60% (n=17) 59% (n=50) 39%
|
|
M1-N2 T4
(n=75) 63% (n=19) 37%
[ 1
1 node with ENS
(n=39) 1%
[ \ J
Class | Class I
— >
(n=285) 84% (n=75) 61%

La clasificacion en categorias de riesgo en funcion de la clasificacion RPA
mostré mejor capacidad de discriminacidon prondstica en la supervivencia libre
de recidiva loco-regional de la enfermedad que la clasificacion TNM y pTNM, tal

como muestran las siguientes curvas de supervivencia.
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De acuerdo con Leén et al*', la clasificacién en categorias de riesgo RPA
definiria a los pacientes candidatos a un tratamiento adyuvante mas agresivo

con quimio-radioterapia, o bien a medidas de seguimiento mas estrictas.
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3.- Creacion de arboles de clasificacion prondstica en pacientes con

carcinomas de la cavidad oral.

Choi et al*? desarrollaron un arbol de clasificacion a partir de una poblacién de
861 pacientes con carcinomas de cavidad oral, considerando la supervivencia
libre de enfermedad como el resultado analizado. La poblacién estudiada
incluyé tanto pacientes tratados con cirugia como con radioterapia.

De acuerdo con los autores, las variables que contaron con capacidad
pronostica en el desarrollo del arbol de clasificacion fueron el tipo de
tratamiento realizado (cirugia o radioterapia), el estadiaje tumoral, la dosis de
radioterapia recibida, la edad del paciente y el volumen tumoral. La siguiente

figura muestra el arbol de clasificacion desarrollado por los autores.
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Existieron diferencias significativas en el supervivencia libre de enfermedad
entre los nodos terminales obtenidos a aplicar el arbol de clasificacion

pronostica.
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Los nodos 11 y 13, que contaron con un peor prondstico, correspondieron a
pacientes con tumores T4 tratados con cirugia y de mas de 52 anos de edad, y
pacientes tratados con radioterapia con una dosis inferior a 52 Gy y con un

tamarfio tumoral superior a los 16 cm?.
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4.- Uso de un arbol de clasificacién para determinar la presencia de

metastasis ganglionares en carcinomas de la lengua.

Finalmente, Schwarzer et al® llevaron a cabo un estudio en el que
desarrollaron un arbol de decision mediante el método CART (Classification
And Regression Tree) para evaluar la presencia de afectacion ganglionar en
pacientes con carcinomas de lengua, comparando los resultados con los
obtenidos con una regresion logistica. Las variables incluidas en el modelo
CART fueron el tamafo tumoral y la profundidad de la invasion. La siguiente
figura muestra el arbol de clasificacion con el porcentaje de pacientes con

metastasis ganglionares correspondiente a cada uno de los nodos terminales.
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No aparecieron diferencias significativas en la capacidad de prediccion de la
presencia de metastasis ganglionares en los carcinomas de lengua en funcién

de la utilizacion del método CART o la regresion logistica.

Utilizacién del método RPA en otros campos

Son muchos los campos en los que han desarrollado métodos de clasificaciéon
y de prediccion haciendo uso de la técnica de creacion de arboles de
clasificacion utilizando la metodologia RPA.

Mann et al** presentaron un estudio RPA del riesgo de suicidio teniendo en
cuenta los diferentes rasgos de personalidad. Segun los autores, la
clasificacion obtenida conté con una sensibilidad de 73% y especificidad de
80%, superior a la mayoria de algoritmos utilizados para esta tarea. Hellemann
et al*® realizaron un estudio en 315 adictos a la heroina para identificar factores
que permitan discriminar de forma precoz los que no seguiran el tratamiento de
deshabituacion.

Shuster et al*® propuso una interesante variante sobre las construcciones de
arboles, que implica la amalgamacion en cada nivel de desarrollo del arbol.
Esta aproximacion tiene la ventaja de hacer posible la reconstitucion de grupos
mientras progresamos. La desventaja es que la descripcidn clinica se vuelve
mas pesada.

En oncologia ginecoldgica se encuentran numerosos estudios en los que se
desarrollan arboles de clasificacion prondstica de acuerdo con la metodologia
RPA. Coutant et al*’ utilizaron un analisis RPA para predecir las metastasis
ganglionares en cancer de mama. Kohrt et al*® en un estudio reciente que

abarca 15 centros y mas de mil pacientes, desarrollaron un arbol para tomar la
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decision de realizar vaciamiento ganglionar axilar en pacientes con cancer de
mama. Incluyeron en el modelo hasta un total de 14 variables tales como el
tamafo tumoral, la expresion de ciertos receptores hormonales, la invasion
vascular y linfatica, y otras. Compararon el sistema de clasificacion obtenido
con el método del Memorial Sloan Kettering, obteniendo resultados en cuanto a
sensibilidad y especificidad comparables. Por su parte, Abu-Rustum et ar®
desarrollaron un modelo de arbol creando diferentes estadios a fin de
discriminar los casos en que estaria indicado realizar vaciamientos
ganglionares en pacientes con carcinoma de endometrio.

Los modelos basados en creacién de arboles se muestran muy utiles en la
valoracion individual de cada paciente®®. En un estudio acerca del prondstico

en cancer de mama, Erlichman et al.*°

demostraron que no mostrar positividad
frente a receptores de estrégenos se comportaba como un factor de mal
prondstico, pero poseer receptores estrogénicos no mejoraba el prondstico si
no se acompafia de otros factores (fosfatasa alcalina, ganglios afectados y
otros). El analisis RPA permite evaluar de forma adecuada las interacciones
entre las diferentes variables de forma mas eficaz que otras técnicas
estadisticas.

Es en el campo de la neurologia y la neurocirugia donde encontramos mas
estudios en los que se ha aplicado la metodologia RPA. Se han desarrollado
estudios que analizan factores de riesgo y factores prondsticos relacionados

con las metastasis®!®?°35

y sobre supervivencia en gliomas segun el
tratamiento utilizado, ya sea quirlirgico, radioterapico o ambos®>°®*". Dennison
et al®identifico perfiles de pacientes con Parkinson que son candidatos a

terapia rehabilitadora a partir de un estudio RPA.
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Introduccion

Rizk et al’® compararon el modelo de Cox y el de RPA en el prondstico de los
carcinomas escamosos esofagicos, utilizando el estadio RPA para decidir la
aplicacion de tratamiento adyuvante con quimio-radioterapia después del
tratamiento quirargico.

En 2006 Lee et al® compararon el estadiaje de pacientes hepatdpatas
candidatos a transplante hepatico utilizando una regresién de Cox y el método
RPA. Se intentaba discriminar los pacientes que son aptos de los que no lo son
a partir del valor de distintas variables, como bilirrubina, albumina, protrombina,
encefalopatia y ascitis. Comprobaron como la regresion de Cox mostré6 mejor
capacidad pronostica que el RPA cuando se trataba con variables continuas,
mientras que el RPA se mostrd superior al trabajar con variables categoricas.
La técnica de creacion de arboles es popular en genética, donde se disponen
de muchas variables a estudio y muestras relativamente cortas®’.

Gorelick et al’® realizaron una comparacion entre la regresion logistica versus
RPA en 852 pacientes pediatricos. El objetivo fue crear un modelo de
prediccion sobre la necesidad de hospitalizar a los nifios en episodios
asmaticos agudos. Las conclusiones del estudio fueron que las reglas
obtenidas a partir de la técnica RPA representan un método valido de
clasificacion y facil de interpretar en una sala de urgencias.

Encontramos también numerosos ejemplos en Cardiologia, ya sea para
estratificacion de pacientes graves en un unidad de dolor toracico®, como para
estratificacion de factores de riesgo cardiovascular®. También en el ambito
cardiolégico, Austin® realizé en 2007 un estudio sobre una muestra de 9484
pacientes con la intencién de obtener una herramienta de prediccion de la

mortalidad en pacientes con infarto agudo de miocardio. Su conclusion fue que
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el método de creacidon de arbol no aportaba ningun beneficio a la clasica
regresion logistica.

Schmidt et al’® desarrollé un arbol RPA como modelo prondstico de la vision
después de un trauma ocular abierto, tomando en consideracion aspectos de la
exploracion fisica y de las caracteristicas del accidente. Concluyé el arbol de
clasificacion es un excelente método en la exploracioén inicial por la facilidad de
interpretacion.

Por Gltimo, Averbook et alf’ realizaron un estudio de factores de extensién del
melanoma con arboles RPA, a la vez que los compararon con el analisis de

Cox tradicional.
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Justificacion, Hipétesis y Objetivo

JUSTIFICACION

Existen en la literatura algunos estudios que desarrollan la metodologia de
creacion de arboles de clasificacion prondstica en los pacientes con
carcinomas escamosos de cabeza y cuello, si bien lo hacen de forma
restringida a pacientes sometidos a un tipo determinado de tratamiento o con
una localizacién especifica. Por otro lado, en estos estudios en los cuales se
evaluan los arboles de clasificacion no se lleva a cabo una comparacién entre
los resultados obtenidos con este método estadistico y técnicas clasicas como

los analisis de riesgos proporcionales de Cox

HIPOTESIS

Los métodos generadores de arboles ofrecen unos resultados que pueden ser
diferentes a los obtenidos mediante analisis convencionales de estadistica
bayesiana en el estudio de los factores prondsticos de los carcinomas
escamosos de cabeza y cuello, permitiendo encontrar variables con capacidad

pronostica que no aparecen en el estudio multivariante.
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OBJETIVO

El principal objetivo del presente estudio es llevar a cabo una comparacion de

los factores de riesgo que se obtienen a partir de un método estadistico clasico,

como el modelo de riesgos proporcionales de Cox, y los resultados que se

obtienen con un modelo de generacion de arboles en pacientes con

carcinomas escamosos de cabeza y cuello.

Como objetivos secundarios se consideran:

92

Desarrollar un meétodo de clasificacion prondstica para los
pacientes con carcinomas escamosos de cabeza y cuello
mediante la metodologia RPA, comparando sus resultados con
los obtenidos de acuerdo con la clasificacién TNM.

Evaluar los factores con capacidad pronédstica que, a partir del
andlisis de los resultados obtenidos, podria considerarse
necesario incluir en la valoracion de los pacientes con carcinomas

de cabeza y cuello en futuras ediciones del TNM.
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MUESTRA DE ESTUDIO

Los datos utilizados se obtuvieron de forma retrospectiva a partir de la
informacion recogida de forma prospectiva y contenida en una base de datos
oncologica del servicio de ORL del Hospital de la Santa Creu i Sant Pau de
Barcelona, y que incluye datos referentes a las caracteristicas epidemioldgicas,
de tratamiento y seguimiento de la totalidad de pacientes con tumores malignos
de cabeza y cuello diagnosticados y tratados en dicho centro a partir del afio
1985°%

En el presente estudio se incluyeron todos los pacientes con carcinoma
escamoso diagnosticados y tratados entre 1985-2005 y que cumplieron los

criterios de inclusion

CRITERIOS DE INCLUSION

e Diagnostico mediante biopsia de carcinoma escamoso de las
siguientes localizaciones: cavidad oral, orofaringe, hipofaringe,
laringe o varias de éstas localizaciones de forma sincronica.

e Contar con un periodo de seguimiento superior a los dos afos.

CRITERIOS DE EXCLUSION

e Se consider6 como criterio de exclusibn un periodo de
seguimiento inferior a dos afos en ausencia de recidiva local,

regional o a distancia de la enfermedad.
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POBLACION DE ESTUDIO

Durante el periodo de estudio fueron diagnosticados en el Hospital de la Santa
Creu i Sant Pau un total de 3,427 pacientes con carcinomas escamosos
localizados en cavidad oral, oro-hipofaringe o laringe.
Se excluyeron 54 pacientes por tener un periodo de control inferior a los dos
afnos desde el tratamiento del tumor en ausencia de recidiva local, regional o a
distancia del tumor. El presente estudio se realizd, en consecuencia, con un
total de 3,373 pacientes que cumplieron con los criterios de inclusion
mencionados.
En el momento de cierre del estudio, 21 pacientes se encontraban con
enfermedad a nivel local, regional o a distancia. A efectos de célculo de
supervivencia, la totalidad de éstos pacientes fueron considerados como
fallecidos como consecuencia de la evolucion del tumor con fecha del ultimo
control.
En relacion al control del carcinoma escamoso de cabeza y cuello:
e 2,268 pacientes (67%) no habian presentado ninguna recidiva
local o ganglionar de la enfermedad
e 597 pacientes (18%) habian presentado una recidiva local
exclusiva
e 214 pacientes (6%) habian presentado una recidiva ganglionar
exclusiva
o 294 (9%) pacientes habian presentado una recidiva local vy

ganglionar de la enfermedad
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En ausencia de una recidiva local o regional, un total de 268 pacientes (8%)

sufrieron la aparicion de metastasis a distancia.

VARIABLE RECOGIDAS

Para la elaboracién del presente estudio se recogieron las siguientes variables:
-Edad: categorizada en los siguientes grupos:

e Menor de 50 afios

e Entre 50 y 60 afios

e Entre 60y 70 anos

e Mayor de 70 afios
-Sexo: masculino o femenino.
-Tabaquismo: consumo previo al diagndstico del carcinoma de cabeza y cuello
clasificado segun las siguientes categorias de consumo:

e No fumador

e Fumador de menos de 20 cigarrillos al dia

e Fumador de mas de 20 cigarrillos al dia
-Enolismo, consumo previo al diagnéstico del carcinoma de cabeza y cuello
clasificado segun las siguientes categorias de consumo:

e No bebedor habitual

e Bebedor moderado (menos de 80 gramos de alcohol al dia)

e Bebedor importante (mas de 80 gramos de alcohol al dia)
-Grado de diferenciacion histolégica del tumor.

e Bien diferenciado

¢ Moderadamente diferenciado

e Mal diferenciado
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-Localizacion del tumor

e Cavidad oral

e Orofaringe

e Hipofaringe

e Supraglotis

e Glotis (subglotis)

e Varias localizaciones simultaneas
-Categoria T
-Categoria N
-Categoria M
Los pacientes fueron clasificados en el momento del diagndstico por un Comité
Oncolégico de acuerdo con la 62 edicion del TNM (UICC/AJCC). Dicho Comité
estd compuesto por un otorrinolaringélogo, un oncélogo y un radioterapeuta,
con el asesoramiento ocasional de un radidlogo y /o un patélogo. Aquellos
casos en que los pacientes fueron susceptibles de cambios en el estadiaje
debido a cambios en las definiciones del sistema de clasificacion TNM, fueron
revisados y re-estadiados de acuerdo con los criterios de la 62 edicion del
TNM?,
A efectos de calculo en el analisis multivariante y en el analisis RPA , los
pacientes con un carcinoma in situ (Tis) fueron incluidos dentro de la categoria
de pacientes T1.
- Tipo de tratamiento
Un porcentaje de pacientes incluidos en el estudio siguié tratamiento paliativo,
consistente en la administracion de quimioterapia o radioterapia sin finalidad

curativa, o bien medidas de soporte. De los pacientes tratados con intencién
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radical, el tratamiento empleado consisti6 en cirugia, radioterapia,
quimioterapia o varias combinaciones de estas modalidades segun diferentes
protocolos. En general, los pacientes con tumores precoces (estadios | y IlI)
recibieron un tratamiento con cirugia o radioterapia. Los pacientes con tumores
avanzados (estadios IlI-IV) recibieron un tratamiento combinado con cirugia y
radioterapia, o bien iniciaron un tratamiento con quimioterapia de induccion. En
caso de existir una respuesta completa a la quimioterapia el paciente fue
tratado a continuacion con radioterapia; en caso de respuesta insuficiente, se
llevd a cabo un tratamiento quirurgico. En aquellos pacientes con tumores
avanzados donde no fue posible iniciar un tratamiento con quimioterapia de
induccién, se realizé un tratamiento con cirugia, radioterapia o ambos en
funcién de la localizacion, extension tumoral y estado general del paciente.
Durante los ultimos afos de la serie, algunos pacientes siguieron tratamiento
con quimio-radioterapia concomitante, ocasionalmente precedida por
quimioterapia de induccion.
A nivel regional se mantuvo una actitud expectante en los pacientes con
tumores incipientes del plano glético y en los T1 de lengua mévil. En el resto
de pacientes y localizaciones se llevo a cabo un tratamiento cervical profilactico
(NO) o terapéutico (N+) de estas areas cervicales dependiendo del tipo de
tratamiento realizado sobre la localizacidn primaria.
En funcién del esquema de tratamiento realizado, se categorizé a los pacientes
a tratamiento:

e Paliativo

e Cirugia

e Radioterapia (incluyendo la quimio-radioterapia)
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e Cirugia + Radioterapia
- Control al finalizar el estudio. En el momento de cierre del estudio, se
consideré a los pacientes como pertenecientes a una de las siguientes
categorias:
e Vivo
¢ Vivo con segunda neoplasia
o Exitus
- Causa de éxitus. Para los pacientes fallecidos, se contemplaron las
siguientes causas de muerte:
e Muerte por el tumor a estudio (tumor indice)
e Muerte de causa no oncoldgica
e Muerte por segunda neoplasia
- Puntuacion de Karnofsky. Utilizado como indice del estado general de los
pacientes en el momento del diagndstico del carcinoma de cabeza y cuello®.
e 90 %: El paciente es capaz de llevar a cabo una actividad normal
con signos o sintomas leves.
e 80%: El paciente es capaz de mantener una actividad normal con
esfuerzo. Presenta algunos signos o sintomas morbosos.
e <70%: El paciente no es apto para el trabajo. Capaz de vivir en la
casa, satisfacer la mayoria de sus necesidades. Necesita una
ayuda de importancia variable (se incluyen deterioros mas

importantes del estado general).
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ANALISIS ESTADISTICO

DESCRIPCION DE LAS VARIABLES

Las variables cuantitativas se describieron utilizando la media y la desviacion
estandar. Las variables categédricas se describieron utilizando la frecuencia
absoluta y relativa. Se utilizé el test de chi-cuadrado en el analisis de la relacién

entre variables categoéricas.

ANALISIS UNIVARIANTE

Se realizaron curvas de supervivencia actuarial de acuerdo con el método de
Kaplan-Meier comparando los grupos mediante el test log-rank. Los datos se
expresaron mediante la supervivencia a los cinco y afos y el intervalo de
confianza del 95%, presentando ademas el grafico de la curva de supervivencia

correspondiente.

ANALISIS MULTIVARIANTE

El analisis multivariante se efectu6 mediante el modelo de riesgos
proporcionales de Cox, utilizando como variable dependiente la supervivencia
observada, ajustada, y la supervivencia libre de recidiva local o regional de la
enfermedad.

Se incluyeron como variables independientes en el modelo todas las siguientes
variables: edad, sexo, tabaquismo, enolismo, puntuacién en la escala de
Karnosfsky, grado de diferenciacion histologica, localizacion del tumor,

categoria T, categoria N y categoria M. La totalidad de variables fue incluida
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como de tipo categorico. El método utilizado fue el modelo fijo. EIl valor de
significacién estadistica aceptado fue p<0,05.
El analisis estadistico se realizdé con el paquete estadistico SPSS 15.0 para

Windows (SPSS Inc, Chicago, ILL. USA).

RPA

El estudio estadistico con el método RPA se realizé mediante el Nodo CHAID
exhaustivo. EI nodo CHAID (del inglés CHi-squared Automatic Interaction
Detection), es un método de clasificacion para generar arboles de decision
mediante valores estadisticos de Chi-cuadrado para identificar divisiones
optimas.

CHAID examina en primer lugar las tablas de tabulacion cruzada entre las
distintas variables predictivas y los resultados para después comprobar la
significacion mediante una comprobacion de independencia de Chi-cuadrado.
Si varias de éstas relaciones son estadisticamente significativas, se selecciona
el predictor con mayor relevancia (la de valor "p” mas pequefo). Si el predictor
cuenta con mas de dos categorias, se compararan y se contraeran las que no
presenten diferencias en los resultados. Para ello, se unira el par de categorias
que presenten menor diferencia, y asi sucesivamente. Este proceso de fusion
de categorias se detiene cuando todas las categorias restantes difieren entre si
en el nivel de comprobacion especificado.

CHAID exhaustivo es una modificacion de CHAID que examina con mayor
precision todas las divisiones posibles para cada predictor. A diferencia del

analisis CART, el nodo CHAID posee la ventaja de generar arboles no binarios,

por lo que algunas divisiones generaran mas de dos ramas.
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Se realizé el estudio con el paquete estadistico SPSS Clementine 10.1 para
Windows (SPSS Inc, Chicago, ILL. USA). Las figuras siguientes muestran el

proceso de elaboracién del estudio RPA a partir del programa estadistico

especificado.

1.- Elaboracion de una ruta de programacion definida a partir de la obtencién
de los datos, la asignacion del tipo de datos correspondiente a cada una de las

variables incluida en el estudio, y el tipo de modelado asignado a la ruta.
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2.- Obtencion de un arbol de clasificacion RPA definido a partir de una variable
dependiente (muerte debida a la evolucién tumoral), y como variables
independientes: edad, sexo, tabaquismo, enolismo, puntuacion en la escala de
Karnosfsky, grado de diferenciacion histologica, localizacion del tumor,
categoria T, categoria N y categoria M. La totalidad de variables fue incluida

como de tipo categodrico.
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Se utilizé el modelo automatizado, sin una asignacion especifica de costes, y

sin asignar una limitacién en la profundidad de los niveles por debajo de la raiz.
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3.- Detalles de la informacion ofrecida en cada uno de los nodos: variable de

divisién del nodo, categorias correspondientes a cada una de las ramas de

division.
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4.- Informacion correspondiente a cada uno de los nodos obtenidos por el
modelo: numero de pacienes incluidos en cada nodo y porcentaje en la
distribucion de los pacientes en funcién de la variable dependiente (en este

caso la muerte derivada del tumor de cabeza y cuello).
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COMPARACION DE LOS METODOS DE
CLASIFICACION TNM Y RPA

Se llevd a cabo una comparaciéon de los resultados obtenidos al clasificar los
pacientes de acuerdo con la clasificacion TNM y la correspondiente al modelo
RPA obtenido al considerar la supervivencia ajustada como variable
dependiente.

Para la comparacion de las curvas de supervivencia se utilizaron los criterios
de homogeneidad intraestadio (hazard consistency), heterogeneidad entre las
curvas de supervivencia (hazard discrimination), y de analisis en la distribuciéon
de los pacientes entre las diferentes categoria (balance), de acuerdo con los

criterios propuestos por Groome et al’®*"%,

HOMOGENEIDAD (HAZARD CONSISTENCY).

Lo ideal es que las diferentes categorias incluidas en un determinado estadio
tengan porcentajes de supervivencia  similares. Un estadio sera mas
homogéneo cuanto menor sean las diferencias encontradas en el control de la

enfermedad entre las diferentes categorias que agrupa.

Este criterio se estudid calculando la diferencia entre los valores de
supervivencia actuarial para cada estadio de un determinado sistema de
clasificacion y las diferentes combinaciones de categorias que integran el
estadio. El calculo en la diferencia de la supervivencia se llevé a cabo para

cada mes de los 5 primeros afos de seguimiento, modulando las diferencias en
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funcion del numero de pacientes incluidos en cada calculo mensual de

supervivencia, de acuerdo con la siguiente férmula.

60
ptsg,ty 60 Z ptsgsty
s = - Ss o =
Clis.ov = abs(se.v - s5.0) g C2u = (X Clagu # g
y:]p sg, ty y= yz_:lptg,ty
60
nsG z ptg, ty G
C3s=( X Cusg.g) ¥ 20— M1=% C3,
nsg=l1 g=1
Z:lptsg,ty
y=

ty: intervalos mensuales.

s: valor de supervivencia para un determinado intervalo.

pt: numero de pacientes en riesgo para un determinado intervalo.
sg: indica las categorias T, N y M.

g: indica los estadios de un determinado sistema de clasificacion.
G: numero de estadios de cada sistema clasificacion.

ns: indica el numero de categorias TNM en cada estadio( g).

2. sumatorio
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A. Ejiemplo no homogeneidad B. Eijiemplo homogeneidad

T3N

\l’lN

\Estadio [}

T2N
Estadio Il

T3N

Como se observa en el ejemplo, la supervivencia de un determinado estadio
(por ejemplo, el estadio lll, en linea azul) representado en ambas figuras es
idéntica. En la figura A, los valores de supervivencia de los pacientes que
integran las diferentes categorias incluidas en el estadio Il estan muy alejados
del valor de supervivencia del estadio al que pertenecen, lo que supone que la
homogeneidad de este sistema de clasificacién es deficiente. Por el contrario,
la supervivencia del estadio de la figura B es muy similar a la supervivencia de
las diferentes categorias que lo componen, lo que significa que es un estadio

homogéneo.
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HETEROGENEIDAD (HAZARD DISCRIMINATION).

El sistema ideal de clasificacion seria aquel en que la diferencia entre el mejor
y el peor estadio fuese lo mas amplia posible, y que a su vez los estadios
intermedios se distribuyeran de forma regular dentro del campo de

supervivencias entre los estadios extremos.

Este criterio se evalu6 calculando la diferencia existente entre las curvas de
supervivencia para cada estadio y la manera en que se distribuyeron dichas
curvas. La regularidad en la distribucion de las curvas se midié como la relacién
existente entre la distancia entre cada par de curvas de supervivencia
consecutivas y el espaciado ideal obtenido considerando las curvas como
equidistantes. EI campo de supervivencia se obtuvo calculando la proporcién
del campo total de supervivencia (100% vs. 0%) ocupado entre la curva con
mejor y peor supervivencia. Todos los calculos se realizaron para cada mes del
intervalo de seguimiento (5 afnos) ponderado en base al numero de pacientes
incluidos en dicho intervalo de seguimiento, de acuerdo con la siguiente

formula.

110



Material y Métodos

G-1
w 1labs(se.o-sc+10)
Di=1/60% —* G-
=L maxy(Se.) - mints(5g=ty))

G-1

60
D2 =1/60 Y (maxs(se.n)— mingy(sey))

y=1
G-1
" [Tabs(se.o - Sz +1.00)
M2=1/60X21/2 ¢l o |+ (maxy(se.n) - ming(se.))
y=l (maXty(Sg,ty) — minty(Sg,zy)j
G-1

t,: intervalos mensuales.

s: valor de supervivencia para un determinado intervalo.

pt: numero de pacientes en riesgo para un determinado intervalo.
sg: indica las categorias T, Ny M.

g: indica los estadios de un determinado sistema de clasificacion.
G: numero de estadios de cada sistema clasificacion.

ns: indica el numero de categorias TNM en cada estadio( g).

¥: sumatorio

I1: Producto continuo
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Comparacion de los factores prondsticos obtenidos mediante
método bayesiano vs modelos de creacion de arboles

Distribucion heterogénea entre estadios

Supervivencia

A

CATTm

tiempo

Distribuciones no heterogéneas entre estadios

Supervivencia Supervivencia

IV

Ausencia de la regularidad Amplitud de distribucion disminuida

La figura A muestra una correcta heterogeneidad entre estadios, pues la
diferencia entre el estadio con mejor prondstico (I) y el estadio con peor

pronéstico  (1V) es alta y todos los estadios estan distanciados
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proporcionalmente. La figura B también presenta una amplitud alta ente los
estadios extremos I-IV, pero la distribucion de los diferentes estadios no es
proporcional, pues los estadios iniciales (I-1l) y finales (lll-IV) son practicamente
iguales. La figura C presenta una distribucion regular entre estadios, pero la
diferencia en supervivencia entre los estadios extremos es escasa. En las
ocasiones en que las curvas de supervivencia de los diferentes estadios se
cruzaron, se utilizé un factor de correccion que valoré negativamente la

superposicion de las curvas.
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Comparacion de los factores prondsticos obtenidos mediante
método bayesiano vs modelos de creacion de arboles

DISTRIBUCION (BALANCE)

La distribucion de pacientes entre los diferentes estadios deberia estar
equilibrada. Lo ideal seria que cada estadio estuviera formado por el mismo
numero de pacientes. Una clasificacion estara mejor balanceada cuanto menor
sea la diferencia entre la distribucion real de los pacientes y la distribucion
ideal en la que todos los estadios estan integrados por el mismo numero de
pacientes

Se calcula con la suma de la diferencia entre la proporcién de casos
observada en cada estadio y la proporcion ideal de proporciones iguales entre

estadios, de acuerdo con la siguiente férmula.

G —
Mi=1/GY abs(casoss — esperados )

g=1 esperados

s: valor de supervivencia para un determinado intervalo.

pt: numero de pacientes en riesgo para un determinado intervalo.
sg: indica las categorias T, Ny M.

g: indica los estadios de un determinado sistema de clasificacion.
G: numero de estadios de cada sistema clasificacion.

ns: indica el numero de categorias TNM en cada estadio( g).

>: sumatorio
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Material y Métodos

El desarrollo de los programas para calcular la homogeneidad intraestadio, la
heterogeneidad interestadio, y el balance fue realizado con el programa SPSS
version 15.0 para Windows.

En el Anexo muestra un ejemplo del programa en sintaxis SPSS utilizado para
calcular los parametros de hazard consistency, hazard discrimination y balance
para la clasificacién de los pacientes de acuerdo con los parametros obtenidos

en la determinacion RPA para la supervivencia actuarial ajustada.
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Comparacion de los factores pronésticos obtenidos mediante
método bayesiano vs modelos de creacion de arboles

DESCRIPCION DE LA MUESTRA

Los 3373 pacientes incluidos en el estudio mostraron las siguientes

caracteristicas.

VARIABLES DEMOGRAFICAS

La edad media de los pacientes en el momento del diagnéstico fue de 61.4
afnos (desviacion estandar de 11.0 anos) con un rango comprendido entre 19y
93 anos. El siguiente histograma muestra la distribucion por edades del
conjunto de pacientes analizados.
1200 -
1000 -
800 -
600 -
400 -

200 -

< 50 Afios 50-60 Afios 60-70 Afios > 70 Afos

N° Casos Porcentaje

< 50 Afios 531 15,7%
50-60 Afios 981 29,1%
60-70 Afios 1106 32,8%
> 70 Afos 755 22,4%
TOTAL 3373 100%
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Un 92.5% de los pacientes eran varones (n= 3,119) y el 7.5 % mujeres ( n=

254), demostrando el claro predominio del sexo masculino en las cuatro

principales localizaciones de cabeza y cuello para los carcinomas escamosos.

3500

3000

2500

2000

1500

1000

500

Hombre

Mujer

N°Casos | Porcentaje

Hombre 3119 92,5%
Mujer 254 7,5%
TOTAL 3373 100%
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Comparacion de los factores pronésticos obtenidos mediante
método bayesiano vs modelos de creacion de arboles

VARIABLES DE FACTORES DE RIESGO Y CLINICAS

El histograma y la tabla muestran la distribucion en los consumos de tabaco
previos al diagnodstico del carcinoma de cabeza y cuello de acuerdo con las
categorias descritas anteriormente. No se dispuso de informacion referente a la

persistencia en el consumo de tabaco tras el tratamiento del tumor.

3000 -
2500 -
2000 -
1500 -
1000 -

500 -

No fumador Fumador <20 cig/dia Fumador >20 cig/dia

N° Casos Porcentaje

No fumador 271 8,0%
Fumador <20 cig/dia 521 15,4%
Fumador >20 cig/dia 2581 76,5%

TOTAL 3373 100%
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El histograma y la tabla muestran la distribuciéon en los consumos de alcohol

previos al diagndstico del carcinoma de cabeza y cuello de acuerdo con las

categorias descritas anteriormente. No se dispuso de informacién referente a la

persistencia en el consumo de alcohol tras el tratamiento del tumor.

1600
1400
1200
1000
800
600
400
200

No enolismo Enolismo moderado Enolismo severo
N°Casos | Porcentaje
No enolismo 575 17,0%
Enolismo moderado 1400 41,5%
Enolismo severo 1398 41,4%
TOTAL 3373 100%
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La siguiente tabla muestra la distribucién de los pacientes de acuerdo con las

categorias en los consumos conjuntos de tabaco y alcohol.

ALCOHOL
No consumo Moderado Severo
No consumo| 213 (6.3%) 51 (1.5%) 7 (0.2%)

TABAC Moderado 110 (3.3%) 309 (9.2%) 102 (3.0%)
0 Severo 252 (7.5%) 1040 (30.8%) | 1289 (38.2%)

Total

Del total de pacientes, un 6.3% no contaron con el antecedente de consumo de
toxicos. Un 14% contaron con el antecedente de una exposicidén a toxicos que
podria considerarse como moderada (consumos moderados de tabaco y/o
alcohol). Finalmente, una mayoria de los pacientes con carcinomas de cabeza
y cuello, un total del 79.7% de la poblacion incluida en el estudio, reconocian

una exposicion severa a tabaco y/o alcohol.

3000 -
2500 -
2000 -
1500 -
1000 -

500 -

Nulo Moderado Severo
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Por localizaciones la laringe representé mas de la mitad de la poblacién
estudiada, seguida de la orofaringe, la cavidad oral y la hipofaringe, tal como

queda expuesto en el siguiente histograma y tabla.

1400 -
1200 -
1000 -

800 -

600 -
400
0 , . . . — B

Cavidad Oral Orofaringe  Hipofaringe  Supraglotis Glotis Varias
localizaciones

N°Casos | Porcentaje

Cavidad Oral 418 12,4%
Orofaringe 651 19,3%
Hipofaringe 341 10,1%
Supraglotis 739 21,9%
Glotis 1168 34,6%
Varias localizaciones 56 1,7%
TOTAL 3373 100%
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En relacién a las caracteristicas histolégicas del tumor, existi6 un predominio
marcado de los pacientes con carcinomas moderadamente diferenciados,
frente a los pacientes con carcinomas bien diferenciados y los pacientes con
carcinomas mal diferenciados o indiferenciados, tal como aparece en el

siguiente histograma y tabla.

3000 -
2500 -
2000 -
1500 -
1000 -

500 -

Bien diferenciado Moderadamente dif. Mal diferenciado

N° Casos Porcentaje
Bien diferenciado 511 15,1%
Moderadamente dif. 2505 74,3%
Mal diferenciado 357 10,6%

TOTAL 3373 100%
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El histograma y tabla que aparecen a continuacién muestran la distribucion de
los pacientes incluidos en el estudio en funcién de su categoria de extension

local T.

1200 -

1000 -

800 -
600 -
400 -
200
(- B : : : .
T0 T T2 T3 T4

N°Casos  Porcentaje

1

TO0 60 1,8%
™ 866 25,7%
T2 875 25,9%
T3 990 29,4%
T4 582 17,3%
TOTAL 3373 100%
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El histograma y tabla siguientes muestran la distribucion de los pacientes

incluidos en el estudio en funcién de su categoria de extensién a nivel regional

N.

2500

2000

1

1500 -
1000 -

500 -

0 l-

H B =

NO N1 N2a N2b N2c N3
N1 466 13,8%
N2a 123 3,6%
N2b 223 6,6%
N2c 240 7,1%
N3 178 5,3%
TOTAL 3373 100%
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Existid una correlacion significativa entre el grado de extension local del tumor

(T) y la extensién a nivel ganglionar (N), tal como se muestra en la siguiente

tabla (Chi-cuadrado, P>0.0001).

Categoria N
1 2

849 24 35 18 926
91,7% 2,6% 3,8% 1,9% 100,0%

584 126 127 38 875
66,7% 14,4% 14,5% 4,3% 100,0%

499 196 239 56 990
50,4% 19,8% 24,1% 57% 100,0%

211 120 185 66 582
36,3% 20,6% 31,8% 11,3% 100,0%
2143 466 586 178 3373
63,5% 13,8% 17,4% 5,3% 100,0%

Tabla de contingencia Categoria TxCategoria N
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Finalmente, sélo un 0.8% de los pacientes incluidos en el estudio contaban con
la presencia de metastasis a distancia en el momento de diagnostico del

carcinoma de cabeza y cuello.

4000
3500 -
3000 -
2500 -
2000 -
1500 -
1000 -
500 -

0 -

MO M1

N° Casos Porcentaje
MO 3345 99,17%

M1 28 0,83%

TOTAL 3373 100%
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El histograma y la tabla que aparecen a continuacion muestran la distribucion
por estadios de acuerdo a la clasificacion TNM de los pacientes incluidos en el
estudio. Puede apreciarse como se produjo una distribucion bastante

equilibrada de los pacientes entre los diferentes estadios.

1200 -

1000 -

800 -
600 -
400
200
(- B : : : .

Estadio 0 Estadio 1 Estadio 2 Estadio 3 Estadio 4

1

1

N° Casos Porcentaje

Estadio 0 60 1,8%
Estadio 1 789 23,4%
Estadio 2 582 17,3%
Estadio 3 841 24,9%
Estadio 4 1101 32,6%
TOTAL 3373 100%
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Finalmente, se analizé el estado general de los pacientes en el momento del
diagnostico del carcinoma de cabeza y cuello de acuerdo con el indice de
Karnofsky. Una gran mayoria de pacientes contd con unos porcentajes

elevados en la valoracion del estado general de acuerdo con dicho indice.

3000 -
2500 -
2000 -
1500 -
1000 -

500 -

Karnofsky < 70 Karnofsky 80 Karnofsky 90

N°Casos | Porcentaje

Karnofsky < 70 131 3,9%
Karnofsky 80 476 14,1%
Karnofsky 90 2766 82,0%

TOTAL 3373 100%
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VARIABLES DE TRATAMIENTO

Se muestra a continuacion la distribucién de los pacientes en base al tipo de
tratamiento utilizado. Un total de 1376 pacientes (41%) iniciaron tratamiento
con quimioterapia de induccidn con intencion radical o paliativa. En 159 de los
pacientes tratados con radioterapia, el tratamiento incluyé quimioterapia de

forma concomitante.

2500 -
2000 -
1500 -
1000 -

500

o N

Paliativo Cirugia RT Cirugia + RT

1

N°Casos | Porcentaje

Paliativo 254 7,5%
Cirugia 425 12,6%
RT 2076 61,5%
Cirugia + RT 618 61,5%
TOTAL 3373 100%
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CONTROL

En el momento del cierre del estudio un 50% de los pacientes habian fallecido,
un 2% se encontraban vivos con una segunda neoplasia, y el resto aparecian

como vivos y sin enfermedad con fecha del ultimo control.

1800 -
1600 -
1400 -
1200 -
1000 -
800 -
600 -
400 -
200 -

Vivo sin enfermedad Exitus Vivo con 22 neoplasia

N° Casos Porcentaje

Vivo sin enfermedad 1634 484%
Exitus 1680 49,8%
Vivo con 22 neoplasia 59 1,7%

TOTAL 3373 100%

130



Material y Métodos

Considerando la causa de éxitus para los pacientes fallecidos, una mayoria de
los fallecimientos como consecuencia del carcinoma de cabeza y cuello
considerado como tumor indice en el presente estudio. La segunda causa de
muerte en nuestra cohorte de pacientes fue la relacionada con una segunda

neoplasia.

1800 -
1600 -
1400 -
1200 -
1000 -
800 -
600 -
400 -
200 -

0 .

Vivo Muerte tumor indice Muerte no Muerte por 22 neo
relacionada

N°Casos | Porcentaje

Vivo 1693 50,2%
Muerte tumor indice 1049 31,1%
Muerte no relacionada 252 7,5%
Muerte por 22 neo 379 11,2%
TOTAL 3373 100%
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Resultados

La supervivencia actuarial observada a los 5 afos para el conjunto de
pacientes incluidos en el presente estudio fue del 56.27% (IC 95%: 54.49-

58.05%).

1003 -

ToTe -

DO -

250 -

o3

Por su parte, la supervivencia actuarial ajustada a los 5 afios fue del 67.05%

(IC 95%: 65.35-68.75%).

1002 S

Toh -

SO%E -

2590 -

3%
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Resultados — Andlisis Univariante

Se presentan a continuacién los resultados de supervivencia actuarial ajustada

en funcion de diferentes variables prondsticas.

EDAD

No aparecieron diferencias significativas en la supervivencia ajustada en

funcidn del grupo de edad.

1009

Fagh

S0%

2500

oss

Supervivencia 5afios  IC 95%

< 50 afos 65,6 61,3-69,9
50-60 afos 67,3 64,1-70,4
60-70 afos 67,1 64,1-70,0
> 70 afos 67,9 64,1-71,6
p=0,917
ELDAD
]
- =70
=¥ D-cenzored
]
EO-70
E0-FO-censored
I
S0-60
SO-EB0-censored

oy

[
- =50

=S0-cenzored
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SEXO

Tampoco se apreciaron diferencias significativas en cuanto a la supervivencia
ajustada en relacion al sexo de los pacientes, si bien los pacientes del sexo

femenino contaron con un decremento ligero en la supervivencia actuarial.

Supervivencia 5 anos IC 95%

Hombre 67,2 65,4-68,9
Mujer 65,7 59,6-71,7
p=0,371
100%:
TSI
S0 -
S5E=C
]
259 - © Femenino
—
Masculino
[ _ _ _ _
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Resultados — Andlisis Univariante

Los pacientes con antecedente de enolismo severo (consumos habituales

superiores a los 80 gr de alcohol/dia) contaron con un deterioro significativo en

la supervivencia en relacion a los pacientes sin antecedentes en el consumo o

con unos niveles de consumo moderados.

1003

TESh

S0%S

2500

o3s

Supervivencia 5 afios IC 95%
No enolismo 755 71,7-79,2
Enolismo moderado 74,3 71,7-76,8
Enolismo severo 56,3 53,5-59,0
p<0,0001

AL COHOL
—

Enaolismo severo
]

Enoliz=mo moderado
]

Mo enolismo
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TABACO

A diferencia de lo que sucedia con el consumo de alcohol, no aparecieron
diferencias significativas en la supervivencia ajustada relacionadas con el
consumo de tabaco, si bien aparecid una tendencia a un deterioro en la
supervivencia asociada con los niveles de consumo de tabaco previo al

diagndstico del carcinoma de cabeza y cuello.

Supervivencia 5 anos IC 95%

No fumador 69,2 63,3-750
Fumador <20 cig/dia 68,6 64,2-72,9
Fumador>20 cig/dia 66,6 64,6-68,5
p=0,543
10024
TS -
SO2E - TABLACZOD
]
= 20 cigfdia
—
2590 - - =20 cigfdia
—
Mo furmador
(o _ _
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Resultados — Andlisis Univariante

LOCALIZACION

En relacion a la localizacion, se produjeron diferencias significativas en la
supervivencia ajustada. La mejor supervivencia correspondié a los pacientes
con tumores localizados a nivel de la glotis (89%), seguidos de los pacientes
con tumores de localizacién supraglotica (70%). Los pacientes con tumores
localizados en la cavidad oral contaron con unas cifras de supervivencia
intermedias (56%). Finalmente, la peor supervivencia correspondid a los
pacientes con tumores localizados a nivel de la orofaringe o la hipofaringe, asi
como a aquellos pacientes que contaron con la presencia de varios tumores de
cabeza y cuello diagnosticados de forma simultanea, con unas cifras de

supervivencia que oscilaron alrededor del 44%.

Supervivencia 5 afios IC 95%
Cavidad Oral 56 51-61
Orofaringe 44,7  40,5-48,8
Hipofaringe 438 37,9-49,6
Supraglotis 70,3 66,7-738
Glotis 89,1  87,1-90,8
Varia localiz. 457  31,8-59,6

p<0,0001
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La siguiente grafica muestra los resultados en supervivencia ajustada en

funcién de la localizacién del carcinoma de cabeza y cuello.

1009
Sloti=
|

B supradglotis

|
Hipofaringe

SO295 - .

]
Drofaringe

]

259 - © Cavidad oral

]
Sincronico=s

oss
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GRADO DE DIFERENCIACION HISTOLOGICA

Igualmente, el grado de diferenciacion histolégica del tumor se comprob6 como

una variable con capacidad pronoéstica significativa en el estudio univariante.

Supervivencia 5 afios IC 95%
Bien diferenciado 79 752827
Moderadamente dif. 65,8 63,8-67,7
Mol diferenciado 58,6 53,1-64,0
p<0,0001
100%:
759 -
S0 -
]
bl oit
—
259 - © mlod dit
—
Bien dif
(k" . . . .
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CATEGORIAT

La categoria de extensién local T aparecid6 como una variable con capacidad

prondstica significativa.

Supervivencia 5 anos IC 95%

T 89,2 86,8-91,5

T2 74,2 71,0-77,3

T3 57,8 54,4-61,1

T4 36,1 31,9-40,2

p<0,0001
100%

TE9E
S09E -
P

3% - - -

o 1 2 4
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Resultados — Andlisis Univariante

CATEGORIAN

Igualmente, la categoria de extension regional conté con una capacidad

pronostica significativa.

Supervivencia 5 afios IC 95%
NO 80,9 79,1-82,6
N1 51,6 46,7-56,5
N2 40,7 36,2-45,2
N3 24,3 17,3-31,3
p<0,0001
100%
TS -
|
© M3
SO - .
]
i
—
259 - ©MA
—
© MO
0% _ _ _ _
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CATEGORIA M

Finalmente, la presencia de metastasis a distancia en el momento del
diagndstico, si bien poco frecuente, comporté el fallecimiento como

consecuencia de la enfermedad para todos los pacientes afectos.

Supervivencia 5 anos IC 95%

MO 67,6 65,8-69,3
M1 36 29,1-42,8
p<0,0001
10058
TEIL o
S0%: =
]
259 - LT b
—
- hAO
O - ]
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ESTADIO

Como consecuencia de las diferencias en supervivencia en las categorias de
extension local, regional, y a distancia, la agrupacion en estadios se comprobd6

como una variable con notable capacidad prondstica.

Supervivencia 5 afios IC 95%
1 91,6 89,4-93,7
2 83,7 80,3-87,0
3 65,2 61,6-68,7
4 40,1 36,9-43,2
p<0,0001
100%
Estadio
]
T5% - —
L
C 3
SO% = .
]
-z
—
253 - o
L
-0
0= _ _ _ _
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KARNOFSKY

El estado general medido de acuerdo con el indice de Karnofsky también
apareci6 como una variable con capacidad prondstica en relacion a la

supervivencia ajustada.

Supervivencia 5 anos IC 95%

Menor o igual a 70 229 124-32,8
80 48,1 43,1-53
90 72 70,2-73,7
p<0,0001
100%
75 o
SO% - Farnofshky
]
B = |
—
25% = - B0
S
- TO%%
02 _ _ _ _
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TRATAMIENTO

Por ultimo, analizamos los resultados en funcion del tipo de tratamiento
realizado. Evidentemente los pacientes que no siguieron un tratamiento con
intencion radical, contaron con muy mal pronostico. De todas formas, si se
analiza la poblacion solo teniendo en cuenta los pacientes tratados con
intencion radical, persistian las diferencias significativas en supervivencia en

relacion al tipo de tratamiento utilizado.

Supervivencia 5 afios IC 95%
Paliativo 9 8,8-9,1
Cirugia 815 77,3-856
RT 73 70,8-751
Cirugia + RT 655 61,5-69,4

p<0,0001

1009

Fagh

Tratamiento
]
cirudia + RT

S0%

]
25 CirLcis

]
Paliativo

oss
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Resultados — Anélisis Multivariante

RESULTADOS DE LA REGRESION

Dada la interaccion entre los factores prondsticos, se llevo a cabo un estudio
multivariante de acuerdo con el método de riesgos proporcionales de Cox en el
total de la poblacion estudiada, incluyendo como variables independientes las
variables epidemiolégicas y las variables oncolégicas pre-terapéuticas
asociadas al tumor. Como variables dependientes se consideraron la
supervivencia observada y la supervivencia ajustada,

A continuacion se llevdé a cabo un estudio multivariante considerando como
variables dependientes la supervivencia libre de enfermedad local y regional,
pero restringiendo la poblaciéon de estudio a aquellos pacientes que fueron
tratados con intencion radical.

Se procedio a continuacion a realizar un estudio multivariante para cada una de
las localizaciones del tumor, considerando como variable dependiente la
supervivencia ajustada.

Finalmente, se efectué una evaluacion en funcién del tipo de tratamiento
realizado a nivel de la localizacion primaria del tumor, considerando dos grupos
de pacientes: los tratados exclusivamente con radioterapia (incluyendo
tratamientos con quimioterapia), y los que recibieron un tratamiento quirurgico
(incluyendo en este grupo los que recibieron radioterapia pre o post-operatoria).
Como variables dependientes se consideraron la supervivencia ajustada y el

control local de la enfermedad.
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Comparacion de los factores prondsticos obtenidos mediante
método bayesiano vs modelos de creacion de arboles

Supervivencia observada poblacion total

Sig. Exp(B) 95% CI for Exp(B)
Lower Upper

Sexo masculino 1

femenino ,420 ,904 107 1,156
Edad <50 1

50-60 414 1,067 913 1,246

60-70 ,000 1,453 1,246 1,694

>70 ,000 2,003 1,687 2,379
Tabaco No 1

<20 cig/dia ,097 1,262 ,959 1,661

> 20 cig/dia 783 1,038 197 1,350
Alcohol No 1

< 80 gr/dia ,139 1,140 ,958 1,357

> 80 gr/dia ,000 1,546 1,289 1,854
Karnofsky 90 1

80 ,000 1,600 1,409 1,817

70 ,000 2,711 2,210 3,326
Histologia Bien dif. 1

Mod. dif. ,289 1,086 ,933 1,264

Mal dif. 73 1,030 ,842 1,261
Localizacion Glotis 1

Sincronicos ,000 1,864 1,316 2,639

Cavidad oral ,000 1,945 1,629 2,323

Orofaringe ,000 1,955 1,660 2,303

Hipofaringe ,000 1,612 1,330 1,953

Supraglotis ,001 1,310 1,118 1,935
T T1 1

T2 ,003 1,279 1,085 1,508

T3 ,000 1,622 1,378 1,908

T4 ,000 2,034 1,704 2,428
N NO 1

N1 ,001 1,289 1,113 1,491

N2 ,000 1,807 1,578 2,070

N3 ,000 2,484 2,049 3,011

Al analizar los resultados correspondientes a la supervivencia observada,
podemos observar como la mayoria de variables contaron con una capacidad
prondstica independiente, con la excepcion del sexo, los antecedentes en el

consumo de tabaco, y el grado histoldgico del tumor.
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Resultados — Anélisis Multivariante

Supervivencia ajustada poblacion total

Sig. Exp(B) 95% ClI for Exp(B)
Lower Upper

Sexo masculino 1

femenino ,869 976 136 1,296
Edad <50 1

50-60 ,807 977 811 1,177

60-70 ,019 1,249 1,036 1,505

>70 ,001 1,417 1,143 1,757
Tabaco No 1

<20 cig/dia 941 1,013 126 1,413

> 20 cig/dia ,159 7197 ,582 1,093
Alcohol No 1

< 80 gr/dia ,700 1,046 834 1,311

> 80 gr/dia ,011 1,355 1,073 1,712
Karnofsky 90 1

80 ,000 1,525 1,306 1,781

70 ,000 2,506 1,978 3,174
Histologia Bien dif. 1

Mod. dif. ,190 1,151 933 1,421

Mal dif. 670 1,059 ,813 1,381
Localizacion Glotis 1

Sincrénicos ,000 2,954 1,680 3,882

Cavidad oral ,000 3,183 2,493 4,063

Orofaringe ,000 2,869 2,276 3,617

Hipofaringe ,000 2,381 1,837 3,086

Supraglotis ,000 1,635 1,288 2,075
T T1 1

T2 ,000 1,621 1,258 2,091

T3 ,000 2,532 1,982 3,235

T4 ,000 3,515 2,730 4,527
N NO 1

N1 ,000 1,518 1,269 1,816

N2 ,000 2,056 1,741 2,429

N3 ,000 3,096 2,485 3,857

Al considerar la supervivencia ajustada, se repitieron los resultados
conseguidos en el caso de la supervivencia observada. Destaca la pérdida de
potencia pronodstica correspondiente a la edad, hallazgo I6gico dado que en
este modelo evalua tan solo las muertes provocadas por el tumor de cabeza y

cuello.
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Comparacion de los factores prondsticos obtenidos mediante
método bayesiano vs modelos de creacion de arboles

Supervivencia libre de enfermedad local (tratamiento radical).

Sig. Exp(B) 95% CI for Exp(B)
Lower Upper

Sexo masculino 1

femenino 372 ,863 624 1,193
Edad <50 1

50-60 ,095 ,838 ,681 1,031

60-70 ,994 ,999 813 1,228

>70 427 ,905 ,709 1,157
Tabaco No 1

<20 cig/dia 497 1,133 ,790 1,626

> 20 cig/dia 411 ,865 612 1,223
Alcohol No 1

< 80 gr/dia (76 ,965 758 1,229

> 80 gr/dia 137 1,214 ,940 1,567
Karnofsky 90 1

80 ,025 1,257 1,029 1,535

70 ,038 1,511 1,022 2,234
Histologia Bien dif. 1

Mod. dif. ,139 1,179 ,948 1,467

Mal dif. ,349 ,861 628 1,179
Localizacion Glotis 1

Sincronicos ,067 1,530 971 2,410

Cavidad oral ,000 1,713 1,360 2,157

Orofaringe ,000 1,610 1,289 2,011

Hipofaringe ,596 ,922 ,683 1,244

Supraglotis ,027 167 ,605 971
T T1 1

T2 ,008 1,352 1,083 1,688

T3 ,001 1,482 1,185 1,854

T4 ,000 2,207 1,731 2,815
N NO 1

N1 A71 1,159 ,938 1,430

N2 ,016 1,287 1,048 1,580

N3 ,255 1,221 ,866 1,721

Al analizar el control local de la enfermedad, algunas de las variables

pronédsticas perdieron significacion. Las variables que se relacionaron de forma

mas intensa con el control local de la enfermedad fueron la categoria de

extension local (T) y el estado general medido con el indice de Karnofsky.
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Resultados — Anélisis Multivariante

Supervivencia libre de enfermedad regional (tratamiento
radical).
Sig. Exp(B) 95% ClI for Exp(B)
Lower Upper

Sexo masculino 1
femenino ,[53 ,934 612 1,426

Edad <50 1
50-60 71 831 638 1,083
60-70 ,251 849 643 1,122
>70 ;335 849 ,608 1,185

Tabaco No 1
<20 cig/dia ,581 1,145 707 1,855
> 20 cig/dia 255 764 481 1,214

Alcohol No 1
< 80 gr/dia ,838 965 687 1,356
> 80 gr/dia ,146 1,297 914 1,840

Karnofsky 90 1
80 ,360 1,136 ,865 1,491
70 ,000 2,635 1,721 4,036

Histologia Bien dif. 1
Mod. dif. ,050 1,411 1,000 1,989
Mal dif. ,081 1,452 ,955 2,208

Localizacién Glotis 1
Sincrénicos ,006 2,637 1,328 5,236
Cavidad oral ,000 3,965 2,741 5,736
Orofaringe ,000 3,162 2,200 4,547
Hipofaringe ,002 1,971 1,285 3,024
Supraglotis ,000 2,104 1,460 3,034

T T1 1
T2 ,330 855 624 1,172
T3 ,460 1,123 826 1,527
T4 ,221 1,232 ,882 1,720

N NO 1
N1 ,004 1,540 1,148 2,067
N2 ,000 2,544 1,962 3,299
N3 ,000 4,831 3,483 6,701

En el caso del control regional de la enfermedad, tanto la categoria de

extension regional (N) como la localizacion del tumor aparecieron como

variables relacionadas con el resultado. La categoria T carecié de capacidad

prondstica en este caso.
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Comparacion de los factores prondsticos obtenidos mediante
método bayesiano vs modelos de creacion de arboles

Supervivencia ajustada cavidad oral

Sig. Exp(B) 95% ClI for Exp(B)
Lower Upper

Sexo masculino 1

femenino 244 1,345 817 2,214
Edad <50 1

50-60 121 911 547 1,517

60-70 ,073 1,570 ,959 2,570

>70 ,021 1,843 1,094 3,104
Tabaco No 1

<20 cig/dia 377 1,326 ,709 2,480

> 20 cig/dia ,580 ,838 449 1,565
Alcohol No 1

< 80 gr/dia ,396 ,808 494 1,322

> 80 gr/dia ,597 ,860 491 1,507
Karnofsky 90 1

80 378 1,210 792 1,850

70 ,033 2,060 1,058 4,011
Histologia Bien dif. 1

Mod. dif. ,581 1,118 751 1,665

Mal dif. ,786 1,112 517 2,388
T T1 1

T2 ,006 2,009 1,216 3,319

T3 ,000 3,150 1,863 5,328

T4 ,000 3,621 2,176 6,026
N NO 1

N1 014 1,639 1,104 2,432

N2 ,001 2,023 1,346 3,040

N3 ,008 3,159 1,345 7,418

Para los pacientes con tumores localizados en la cavidad oral, las variables

asociadas de forma significativa con

la supervivencia ajustada fueron

basicamente la extension local y regional de la enfermedad. El resto de

variables no contaron con capacidad prondstica en los pacientes con esta

localizacion, salvo una tendencia a una peor supervivencia en los pacientes

con mal estado general (Karnofsky 70%) o de edad avanzada (> 70 afos).
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Supervivencia ajustada orofaringe

Resultados — Anélisis Multivariante

Sig. Exp(B) 95% CI for Exp(B)
Lower Upper

Sexo masculino 1

femenino 123 ,623 341 1,137
Edad <50 1

50-60 ,281 1,192 ,866 1,639

60-70 ,003 1,622 1,176 2,239

>70 ,002 1,885 1,257 2,826
Tabaco No 1

<20 cig/dia 318 1,447 ,701 2,986

> 20 cig/dia 461 1,286 659 2,511
Alcohol No 1

< 80 gr/dia ,054 1,637 ,992 2,703

> 80 gr/dia ,005 2,044 1,234 3,385
Karnofsky 90 1

80 ,001 1,573 1,206 2,051

70 ,001 1,912 1,300 2,811
Histologia Bien dif. 1

Mod. dif. ,882 971 653 1,443

Mal dif. ,506 ,854 537 1,359
T T1 1

T2 752 916 534 1,574

T3 ,006 1,998 1,221 3,271

T4 ,000 3,276 1,999 5,369
N NO 1

N1 ,343 1,167 ,848 1,606

N2 ,000 1,811 1,365 2,403

N3 ,000 2,332 1,635 3,326

En los pacientes con tumores de orofaringe, ademas de la extension local y

regional de la enfermedad, influyeron factores relacionados con el paciente

como son su estado general, edad y antecedente de enolismo severo. Destaca

en este grupo de pacientes la equivalencia prondstica entre los pacientes NO y

N1.
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Comparacion de los factores prondsticos obtenidos mediante
método bayesiano vs modelos de creacion de arboles

Supervivencia ajustada hipofaringe

Sig. Exp(B) 95% ClI for Exp(B)
Lower Upper

Sexo masculino 1

femenino 456 712 292 1,736
Edad <50 1

50-60 496 ,863 ,565 1,318

60-70 ,302 790 ,505 1,236

>70 ,995 ,998 ,594 1,680
Tabaco No 1

<20 cig/dia ,809 1,125 435 2,908

> 20 cig/dia ,346 641 254 1,617
Alcohol No 1

< 80 gr/dia ,626 1,225 541 2,775

> 80 gr/dia A78 1,341 ,596 3,018
Karnofsky 90 1

80 ,000 1,922 1,331 2,774

70 ,002 2,885 1,491 5,586
Histologia Bien dif. 1

Mod. dif. ,687 874 453 1,686

Mal dif. 376 ,703 322 1,534
T T1 1

T2 ,349 1,501 642 3,511

T3 ,098 2,005 ,880 4,571

T4 014 2,760 1,223 6,227
N NO 1

N1 420 1,240 735 2,092

N2 ,024 1,618 1,067 2,453

N3 ,010 2,010 1,181 3,420

El hecho mas destacado al analizar los pacientes con carcinomas de la

hipofaringe es la ausencia de capacidad prondstica de la extensién local (T) en

el estudio multivariante. Para estos pacientes se mantiene la equivalencia en el

prondstico entre los pacientes NO y N1, y sobresale como factor prondstico de

mayor relevancia el estado general de los pacientes medido de acuerdo al

indice de Karnofsky.
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Supervivencia ajustada supraglotis

Resultados — Anélisis Multivariante

Sig. Exp(B) 95% CI for Exp(B)
Lower Upper

Sexo masculino 1

femenino ,128 2,066 ,811 5,263
Edad <50 1

50-60 535 1,159 127 1,849

60-70 ,027 1,679 1,059 2,660

>70 ,205 1,424 ,825 2,459
Tabaco No 1

<20 cig/dia ,037 ,206 ,047 911

> 20 cig/dia ,053 241 ,057 1,019
Alcohol No 1

< 80 gr/dia ,661 ,898 ,556 1,451

> 80 gr/dia 131 1,440 ,897 2,312
Karnofsky 90 1

80 ,198 1,279 ,879 1,861

70 ,000 4,339 2,537 7,420
Histologia Bien dif. 1

Mod. dif. 074 1,815 944 3,491

Mal dif. ,015 2,431 1,185 4,988
T T1 1

T2 ,801 ,930 527 1,638

T3 ,826 1,064 612 1,850

T4 ,195 1,541 ,801 2,964
N NO 1

N1 ,000 2,761 1,871 4,074

N2 ,000 3,248 2,244 4,701

N3 ,000 10,945 6,782 17,664

Para los pacientes con carcinomas de la supraglotis, la extension del tumor a

nivel ganglionar aparecié como la variable prondstica de mayor relevancia.

Destaca en los pacientes con esta localizacién la ausencia de discriminacion

pronéstica con que cuenta la categoria de extensién local de la enfermedad

una vez evaluada de forma conjunta con el resto de variables en el estudio

multivariante.
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Comparacion de los factores prondsticos obtenidos mediante
método bayesiano vs modelos de creacion de arboles

Supervivencia ajustada glotis

Sig. Exp(B) 95% ClI for Exp(B)
Lower Upper

Sexo masculino 1

femenino ,068 ,306 ,086 1,093
Edad <50 1

50-60 913 816 443 1,501

60-70 ,845 ,946 ,945 1,643

>70 ,848 942 913 1,731
Tabaco No 11

<20 cig/dia ,263 621 ,269 1,432

> 20 cig/dia 247 628 ,286 1,381
Alcohol No 1

<80 gr/dia ,789 926 ,926 1,628

> 80 gr/dia ,540 1,213 ,654 2,248
Karnofsky 90 1

80 ,004 2,051 1,259 3,342

70 ,002 3,695 1,618 8,441
Histologia Bien dif. 1

Mod. dif. ,581 1,150 ,701 1,886

Mal dif. 132 ,856 ,350 2,090
T T1 1

T2 ,002 2477 1,412 4,345

T3 ,000 4,126 2,404 7,081

T4 ,000 6,807 3,650 12,694
N NO 1

N1 ,128 1,666 863 3,218

N2 ,942 ,968 401 2,334

N3 ,000 5,233 2,203 12,431

Al contrario de lo que sucedia con los carcinomas de la supraglotis, para los

tumores de localizacion glética el factor pronostico de mayor relevancia fue la

extension local del tumor, junto con el estado general del paciente medido de

acuerdo con el indice de Karnofsky. Por el contrario, la categoria regional sélo

contd con capacidad discriminativa para los pacientes N3, por otra parte muy

poco habituales en esta localizacion.
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Resultados — Anélisis Multivariante

Supervivencia ajustada en pacientes tratados con

radioterapia (n=2076)

Se procedio a continuacion a llevar a cabo un estudio multivariante en funcién

del tipo de tratamiento realizado. En primer lugar se evalué la capacidad

prondstica de las variables incluidas en el modelo para los pacientes tratados

con radioterapia.

Sig. Exp(B) 95% ClI for Exp(B)
Lower Upper

Sexo masculino 1

femenino ,906 978 675 1,417
Edad <50 1

50-60 ,849 1,025 ,796 1,319

60-70 ,190 1,187 918 1,535

>70 115 1,272 ,943 1,718
Tabaco No 1

<20 cig/dia 567 877 ,560 1,374

> 20 cig/dia ,101 704 463 1,071
Alcohol No 1

< 80 gr/dia ,495 1,121 ,807 1,558

> 80 gr/dia ,007 1,586 1,133 2,220
Karnofsky 90 1

80 ,000 1,507 1,200 1,893

70 ,048 1,537 1,003 2,354
Histologia Bien dif. 1

Mod. dif. ,862 1,025 72 1,362

Mal dif. ,700 ,932 ,650 1,336
Localizacion Glotis 1

Sincrénicos ,000 3,145 1,839 5,378

Cavidad oral ,000 3,276 2,281 4,706

Orofaringe ,000 2,897 2,070 4,054

Hipofaringe ,000 2,356 1,588 3,495

Supraglotis ,005 1,679 1,171 2,409
T T1 1

T2 ,027 1,447 1,043 2,008

T3 ,000 2,342 1,690 3,244

T4 ,000 3,623 2,577 5,094
N NO 1

N1 ,000 1,580 1,229 2,030

N2 ,000 2,145 1,691 2,720

N3 ,000 2,733 2,014 3,708
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Comparacion de los factores prondsticos obtenidos mediante
método bayesiano vs modelos de creacion de arboles

De acuerdo con los resultados obtenidos por el modelo multivariante, para los
pacientes tratados con radioterapia existieron una serie de factores
epidemioldgicos relacionados con la supervivencia como fueron el consumo
excesivo de alcohol y el mal estado general, asi como factores dependientes
del tumor como su localizacién y la extension local y regional de la enfermedad.
En comparacion con la categoria de referencia, que en este caso fueron los
tumores localizados en la glotis, todas las otras localizaciones contaron con
una peor supervivencia ajustada, siendo los tumores de peor prondstico los
localizados en la cavidad oral. Existidé una relacién lineal inversa entre la

supervivencia de los pacientes y la extension local y regional del tumor.
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Resultados — Anélisis Multivariante

Control local en pacientes tratados con radioterapia

(n=2076)

La siguiente tabla muestra los resultados del estudio multivariante para los

pacientes tratados con radioterapia al considerar como variable dependiente el

control local de la enfermedad.

Sig. Exp(B) 95% Cl for Exp(B)
Lower Upper

Sexo masculino 1

femenino 496 ,885 ,623 1,258
Edad <50 1

50-60 127 ,835 ,662 1,052

60-70 613 ,942 749 1,186

>70 ,285 ,863 ,659 1,130
Tabaco No 1

<20 cig/dia ,960 1,010 678 1,505

> 20 cig/dia ,360 ,838 573 1,224
Alcohol No 1

< 80 gr/dia ,959 ,993 759 1,299

> 80 gr/dia ,126 1,247 ,940 1,655
Karnofsky 90 1

80 ,001 1,471 1,170 1,850

70 ,065 1,509 975 2,336
Histologia Bien dif. 1

Mod. dif. ,765 1,037 8316 1,319

Mal dif. ,091 739 521 1,049
Localizacion Glotis 1

Sincrénicos ,985 ,995 ,605 1,637

Cavidad oral 222 1,192 ,899 1,580

Orofaringe ,850 976 758 1,256

Hipofaringe ,396 ,865 ,620 1,208

Supraglotis ,016 17 547 ,939
T T1 1

T2 ,000 1,730 1,353 2,213

T3 ,000 2,155 1,663 2,792

T4 ,000 3,789 2,837 5,062
N NO 1

N1 971 ,995 (76 1,276

N2 ,006 1,379 1,097 1,734

N3 ,908 1,022 ,708 1,475
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Comparacion de los factores prondsticos obtenidos mediante
método bayesiano vs modelos de creacion de arboles

Cuando se consideré el control local de la enfermedad como variable
dependiente, la localizacion del tumor primario perdid gran parte de su
capacidad pronéstica. Si se considera categoria de referencia a los tumores
localizados en la glotis, no hubieron diferencias significativas en cuanto al
control local de la enfermedad cuando el tumor contaba con otras
localizaciones, con la excepcion de los tumores de la supraglotis, que tuvieron
un mejor control local de la enfermedad. Por otra parte, también la extensién
regional del tumor perdié capacidad pronéstica, de manera que en relacién a
los pacientes NO, sélo aparecio una relacién significativa entre el control local
de la enfermedad y la extensién regional para los pacientes N2. De acuerdo
con los resultados del modelo, el riesgo relativo de sufrir una recidiva local de la
enfermedad para los pacientes N2 fue 1.4 veces superior que para los
pacientes NO.

La variable que se relacioné de forma mas estrecha con el control local de la
enfermedad en los pacientes tratados con radioterapia fue la extensién local del

tumor en el momento del diagnostico.
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Resultados — Anélisis Multivariante

Supervivencia ajustada en pacientes tratados con

cirugia (n=1043)

Se realizé a continuaciéon un estudio similar pero incluyendo a los pacientes

qgue habian recibido un tratamiento quirurgico.

Sig. Exp(B) 95% ClI for Exp(B)
Lower Upper

Sexo masculino 1

femenino 418 1,294 694 2,414
Edad <50

50-60 418 ,857 ,590 1,245

60-70 ,086 1,379 ,956 1,989

>70 124 1,419 ,908 2,216
Tabaco No 1

<20 cig/dia ,264 1,515 731 3,137

> 20 cig/dia ,880 1,056 523 2,130
Alcohol No 1

< 80 gr/dia ,601 ,896 593 1,353

> 80 gr/dia 671 1,098 713 1,690
Karnofsky 90

80 416 1,143 ,828 1,579

70 ,019 2,228 1,141 4,352
Histologia Bien dif. 1

Mod. dif. ,155 1,381 ,886 2,152

Mal dif. 017 1,906 1,123 3,233
Localizacion Glotis 1

Sincrénicos ,576 1,412 421 4,728

Cavidad oral ,000 3,635 2,337 5,656

Orofaringe ,000 3,290 2,033 5,323

Hipofaringe ,000 2,361 1,477 3,775

Supraglotis ,012 1,694 1,121 2,561
T T1 1

T2 073 1,580 ,958 2,606

T3 ,003 2,124 1,296 3,481

T4 ,001 2,355 1,396 3,974
N NO 1

N1 ,002 1,700 1,208 2,393

N2 ,000 1,960 1,407 2,732

N3 ,000 4,336 2,453 7,666
Tratamiento Cirugia 1

Cirugia + RT ,896 1,022 740 1,411
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Comparacion de los factores prondsticos obtenidos mediante
método bayesiano vs modelos de creacion de arboles

En este caso, a las variables incluidas en los estudios anteriores se anadio el
tratamiento combinado con radioterapia asociada al tratamiento quirurgico. Los
resultados obtenidos mostraron que para los pacientes quirurgicos, la
existencia de mal estado general y el contar con un tumor mal diferenciado
fueron variables que se asociaron de forma significativa con el fracaso del
tratamiento. Al igual que sucedid al analizar los pacientes tratados con
radioterapia, la localizacion del tumor primario aparecido como una variable a
considerar en relacion a la supervivencia ajustada de la enfermedad. En
relacion a los tumores gléticos tratados con cirugia, la practica totalidad de
localizaciones del tumor primario contaron con un riesgo significativamente
superior de muerte como consecuencia del tumor. Finalmente, la extensién
local y regional de la enfermedad fueron también variables relacionadas con el
resultado oncolégico final, si bien cabe destacar que no se apreciaron
diferencias significativas en cuanto a la supervivencia ajustada en el modelo
multivariante en funcion del tamafo tumoral para los tumores precoces T1-T2.
Para los pacientes quirurgicos, la categoria de extension regional N fue la
variable prondstica mas potente asociada a la supervivencia ajustada de los
pacientes.

De acuerdo con los resultados del estudio multivariante, no aparecieron
diferencias significativas en la supervivencia ajustada de la enfermedad entre
los pacientes tratados de forma exclusiva con cirugia y aquellos que siguieron

un tratamiento combinado de cirugia y radioterapia.
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Control local en pacientes tratados con cirugia

(n=1043)

Resultados — Anélisis Multivariante

Finalmente, se evaluaron los resultados multivariante para los pacientes

tratados quirurgicamente considerando el control local de la enfermedad.

Sig. Exp(B) 95% Cl for Exp(B)
Lower Upper

Sexo masculino 1

Femenino 427 ,708 ,302 1,659
Edad <50 1

50-60 ,568 ,869 ,536 1,408

60-70 571 1,150 ,709 1,863

>70 ,605 ,853 467 1,557
Tabaco No 1

<20 cig/dia ,789 1,133 455 2,819

> 20 cig/dia 524 750 310 1,818
Alcohol No 1

< 80 gr/dia 731 ,908 ,522 1,578

> 80 gr/dia ,568 1,187 ,659 2,138
Karnofsky 90 1

80 ,246 1,293 ,838 1,995

70 ,145 2,033 ,783 5,281
Histologia Bien dif. 1

Mod. dif. ,086 1,607 935 2,759

Mal dif. 371 1,406 ,666 2,967
Localizacion Glotis 1

Sincrénicos ,329 1,863 535 6,487

Cavidad oral ,000 4,411 2,644 7,359

Orofaringe ,000 4170 2,350 7,400

Hipofaringe ,827 1,083 ;929 2,216

Supraglotis ,565 1,173 ,681 2,021
T T1 1

T2 ,957 ,985 571 1,698

T3 133 1,509 ,883 2,581

T4 ,021 1,990 1,112 3,563
N NO 1

N1 ,009 1,741 1,149 2,639

N2 871 1,042 633 1,717

N3 253 1,852 644 5,321
Tratamiento Cirugia 1

Cirugia + RT 017 618 416 918
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Comparacion de los factores prondsticos obtenidos mediante
método bayesiano vs modelos de creacion de arboles

Al considerar el control local de la enfermedad para los pacientes quirurgicos,
gran parte de las variables que influyeron en la supervivencia ajustada
perdieron su capacidad prondstica. Asi, solo los pacientes con enfermedad
localmente mas avanzada (T4) y los localizados en la cavidad oral y la
orofaringe contaron con un riesgo significativamente superior de sufrir una
recidiva local que la correspondiente a las categorias de referencia (pacientes
T1 y con localizacion glética respectivamente).

En contraposicion al resultado obtenido al considerar la supervivencia ajustada
en el grupo de pacientes quirurgicos, el tipo de tratamiento realizado si que se
relaciono de forma significativa con el control local de la enfermedad. El riesgo
de sufrir una recidiva local de la enfermedad para los pacientes que siguieron
un tratamiento combinado con cirugia y radioterapia fue significativamente
inferior al correspondiente en los pacientes que habian seguido de forma

exclusiva un tratamiento quirargico.
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Resultados — RPA

Se procedié a continuacién a la creacion de los arboles de decision de acuerdo
con el método CHAID tal como quedd descrito en el apartado de Material y
método.

Se reprodujeron los estudios realizados con la técnica de analisis multivariante.
Como variables independientes se introdujeron en el modelo las variables
evaluadas con el método de riesgos proporcionales de Cox. Como variables
dependientes se consideraron la supervivencia observada, y la supervivencia
ajustada para el conjunto de pacientes. Se procedié a continuaciéon a analizar el
control local y regional de la enfermedad, limitando la poblacion de pacientes
estudiada tan sélo a aquellos que siguieron un tratamiento con intencién
radical. Finalmente, se procedié a la evaluacion de la supervivencia ajustada en
funcién de la localizacién primaria del tumor y del tipo de tratamiento realizado

a nivel local.

Se proporciona a continuacion un listado con la codificacion de las variables
contenidas en los modelos de clasificacion RPA:
e Localizacion:
= -50- cavidad oral
= -60- orofaringe
= -70- hipofaringe
» -81- supraglotis

= -85- (glotis
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Resultados — RPA

RPA SUPERVIVENCIA OBSERVADA (N=3373)

RPA a nuestra poblacién de pacientes con carcinomas de cabeza y cuello.

La siguiente figura muestra el arbol de decision obtenido al aplicar la técnica de
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Comparacion de los factores prondsticos obtenidos mediante
método bayesiano vs modelos de creacion de arboles

Se muestran a continuacion los datos correspondientes al arbol de decisiéon
obtenido mediante el modelo RPA. Para cada uno de los nodos terminales se
ofrece el numero de pacientes contenidos en dicho nodo y el porcentaje de
pacientes con el valor de la variable dependiente que aparecié con mayor

frecuencia en el nodo, en este caso la supervivencia observada.

UTCOD =1 [ Moda: 0] (926)

LOCALITZ <= 50 [ Moda: 0]=> 0 (119; 0,664)

LOCALITZ > 50 and LOCALITZ <= 60 [ Moda: 5] => 5 (66; 0,652)

LOCALITZ > 60 and LOCALITZ <= 81 [ Moda: 0 ]1=> 0 (110; 0,509)

LOCALITZ > 81 [ Moda: 0] (631)

ALCOHOL =0 or ALCOHOL =2 [ Moda: 0] (510)

edatcod = 1 or edatcod = 2 or edatcod = 3 [ Moda: 0] => 0 (352; 0,844)
edatcod =4 [ Moda: 0]=> 0 (158; 0,715)

ALCOHOL =3 [Moda: 0]=>0(121; 0,686)

UTCOD = 2 [ Moda: 0 ] (875)
UNCOD = 0 [ Moda: 0] (584)
KARNOFSKI = 70 or KARNOFSKI = 80 [ Moda: 5] => 5 (67; 0,657)
KARNOFSKI = 90 [ Moda: 0] (517)
ALCOHOL = 0 [ Moda: 0]=> 0 (110; 0,764)
ALCOHOL = 2 [ Moda: 0] => 0 (208; 0,654)
ALCOHOL = 3 [ Moda: 0] (199)
LOCALITZ <= 70 [ Moda: 5] => 5 (78; 0,564)
LOCALITZ > 70 [ Moda: 0] => 0 (121; 0,636)

UNCOD = 1 or UNCOD =2 or UNCOD = 3 [ Moda: 5] => 5 (291: 0,584)
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Resultados — RPA

UTCOD =3 [ Moda: 5] (990)
LOCALITZ <= 70 [ Moda: 5] (433)
ALCOHOL =0[ Moda: 0]=> 0 (45; 0,511)
ALCOHOL =2 or ALCOHOL = 3 [ Moda: 5] => 5 (388; 0,698)
LOCALITZ > 70 and LOCALITZ <= 81 [ Moda: 5 ] (326)
ALCOHOL =0 or ALCOHOL =2 [ Moda: 0]=>0(183; 0,53)
ALCOHOL =3[ Moda: 5] (143)
KARNOFSKI = 70 or KARNOFSKI = 80 [ Moda: 5] => 5 (45; 0,822)
KARNOFSKI =90 [ Moda: 5]=> 5 (98; 0,561)
LOCALITZ > 81 [ Moda: 0] (231)
edatcod = 1 or edatcod = 3 [ Moda: 0] => 0 (106; 0,566)
edatcod = 2 [ Moda: 0 ] => 0 (53; 0,736)

edatcod =4 [ Moda: 5] =>5(72; 0,597)

UTCOD = 4 [ Moda: 5] (582)
KARNOFSKI = 70 [ Moda: 5] => 5 (63; 0,921)
KARNOFSKI = 80 [ Moda: 5 ] (147)
LOCALITZ <= 70 [ Moda: 5] => 5 (108; 0,88)
LOCALITZ > 70 [ Moda: 5] => 5 (39; 0,615)
KARNOFSKI = 90 [ Moda: 5 ] (372)
UNCOD = 0 [ Moda: 5] => 5 (147; 0,578)

UNCOD =1 or UNCOD =2 or UNCOD = 3 [ Moda: 5] =>5 (225; 0,751)
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Comparacion de los factores prondsticos obtenidos mediante
método bayesiano vs modelos de creacion de arboles

El modelo RPA generd un arbol de decision con una profundidad de 5 niveles
por debajo de la raiz. Se incluyeron en el modelo como variables con
capacidad pronéstica las categorias de extension local (T) y regional (N) de la
enfermedad, la localizacién del tumor, la edad del paciente, el estado general

segun el indice de Karnofsky, y el consumo de alcohol.

La variable que de acuerdo con el modelo conté con mayor potencia en el
momento de discriminar la supervivencia observada de los pacientes fue la
extension local del tumor, seguida de la localizaciéon del tumor para los
pacientes con tumores T1y T3, la extension regional para los pacientes T2, y el
indice de Karnofsky para los pacientes T4. A partir de aqui se incrementa la
complejidad del modelo, de manera que se generaron un total de 25 nodos

terminales.
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Resultados — RPA

La siguiente tabla muestra las medidas de tendencia central correspondientes

al numero de pacientes y a los valores de supervivencia correspondientes a

cada uno de los nodos terminales.

Std.
Minimo Maximo Media Deviation
Numero pacientes 39 388 134,92 93,67
Supervivencia observada 12,10% 92,10% 51,78%  20,50%

El histograma muestra la distribucién de las supervivencias obtenidas a partir

de los nodos terminales.

5—

w
1

Frequency

N
|

Mean =51,780]
Std. Dev. =20,5071]
N =25

0,00 20,00 40,00 60,00 80,00 100,00
sun alobal

A continuacién se muestra una grafica en la que se representan las
supervivencias obtenidas en cada nodo terminal frente al nimero de pacientes

contenidos en cada uno de los nodos. A priori, una clasificacion seria tanto mas
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adecuada cuanto mayor fuese la dispersion en los valores correspondientes a

la supervivencia, y mas agrupados los valores correspondientes al numero de

pacientes incluidos en cada una de las categorias.
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Resultados — RPA

RPA SUPERVIVENCIA AJUSTADA (N=3373)

Al considerar la supervivencia ajustada, s6lo muertes ocasionadas por el

carcinoma de cabeza y cuello, el modelo RPA ofrecié el siguiente resultado.

En esta ocasion se generd un arbol con una profundidad de 4 niveles,
incluyendo 5 variables en el método de clasificaciéon: la edad del paciente en el
momento del diagndstico, el estado general de acuerdo con el indice de
Karnofsky, el antecedente en el consumo de alcohol, la localizacién del tumor y

las categoria de extension local (T) y regional (N).
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Comparacion de los factores prondsticos obtenidos mediante
método bayesiano vs modelos de creacion de arboles

La variable que conté con una mayor potencia en el momento de la
clasificacion fue la categoria de extensiéon local del tumor. Para los pacientes
con un tumor T1, T3 y T4, la variable que aparecidé en la segunda rama de
divisiéon fue la localizacién del tumor, apareciendo diferentes agrupaciones de
localizaciones en funcion de la extension local del tumor. Para los pacientes T2,
la variable que aparecié en el segundo escalén del sistema de clasificacién fue

la categoria de extensién regional (N).

Los datos generados por este modelo RPA aparecen a continuacion

UTCOD =1 [ Moda: 0] (926)
LOCALITZ =45 0r=50 or =60 or=70or =81 [ Moda: 0] => 0 (295; 0,769)
LOCALITZ = 85 [ Moda: 0]=> 0 (631; 0,957)
UTCOD =2 [ Moda: 0] (875)
UNCOD =0 [ Moda: 0] (584)
LOCALITZ =45 or LOCALITZ = 50 or LOCALITZ=60[: 0]=>0(163; 0,73)
LOCALITZ =70 or LOCALITZ = 81 or LOCALITZ = 85 [ Moda: 0] (421)
ALCOHOL =0 or ALCOHOL =2 [ Moda: 0]=>0(273; 0,919)
ALCOHOL =3 [Moda: 0]=>0 (148; 0,818)
UNCOD =1 or UNCOD =2 or UNCOD = 3 [ Moda: 0] => 0 (291; 0,595)
UTCOD =3 [ Moda: 0] (990)
LOCALITZ = 45 or =50 or = 60 or = 70 [ Moda: 1] => 1 (433; 0,54)
LOCALITZ = 81 [ Moda: 0] (326)
UNCOD =0 [ Moda: 0]=>0(153; 0,824)

UNCOD =1 or UNCOD =2 or UNCOD = 3 [ Moda: 0] => 0 (173; 0,561)
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LOCALITZ = 85 Moda: 0]=> 0 (231; 0,805)

UTCOD =4[ Moda: 1] (582)
LOCALITZ =45 or LOCALITZ = 50 or LOCALITZ = 70 [ Moda: 1] (249)
KARNOFSKI = 70 or KARNOFSKI = 80 [ Moda: 1]=> 1 (76; 0,75)
KARNOFSKI = 90 [ Moda: 1](173)
edatcod <=3 [ Moda: 1]=>1 (138; 0,522)
edatcod > 3 [ Moda: 1]=>1(35; 0,771)
LOCALITZ =60 [ Moda: 1]=>1(195; 0,774)

LOCALITZ = 81 or LOCALITZ = 85 [ Moda: 0 ] => 0 (138; 0,609)
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Comparacion de los factores pronésticos obtenidos mediante
método bayesiano vs modelos de creacion de arboles

De la aplicacion del modelo RPA resultaron un total de 15 nodos terminales. En
la siguiente tabla se muestran los estadisticos de tendencia central del numero

de pacientes correspondientes a cada uno de estos nodos terminales y las

supervivencias ajustadas correspondientes.

Std.
Minimo Maximo Media Deviation
Numero pacientes 35 631 224,86 149,21
Supervivencia ajustada 22,6% 95,7% 61,5% 24,596

La distribucién de las supervivencias obtenidas al aplicar el modelo RPA fue la

siguiente.

Frequency

Mean =61,53(1
Std. Dev. =24,5971]
N =15

20,00 30,00 40,00 50,00 60,00 70,00 80,00 90,00 100,00
sup_ajusta
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Resultados — RPA

En la siguiente grafica aparecen representados los valores de supervivencia de

los nodos terminales con el numero de pacientes incluidos en cada uno de los

nodos.
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método bayesiano vs modelos de creacion de arboles

A partir del modelo RPA, planteamos una agrupacion de nodos terminales en
funcion de las supervivencias alcanzadas para crear un método de clasificacion

con 4 estadios o clases RPA.
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Resultados — RPA

Las cifras de supervivencia ajustada a los 5 afios correspondiente a la

clasificacion RPA fue la siguiente:

n Supervivencia 5 afios IC 95%

1 903 95.2 1.96-0.8

2 990 77.2 1.96-1.4

3 1173 49.1 1.96-1.6

4 306 20.5 1.96-2.5
p<0,0001

La figura muestra las curvas de supervivencia actuarial ajustada de acuerdo

con la clasificacion en categorias RPA.
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Comparacion de los factores pronésticos obtenidos mediante
método bayesiano vs modelos de creacion de arboles

Se muestran a continuaciéon de forma conjunta las curvas de supervivencia
actuarial ajustada de acuerdo con los estadios TNM vy la clasificacion RPA para

facilitar su comparacion.
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Tal como puede apreciarse visualmente, en la clasificacion TNM no existe
uniformidad en la distribucién de las curvas de supervivencia, siendo menor la
diferencia existente entre los pacientes con estadios | y Il que las diferencias
correspondientes a los pacientes con estadios avanzados.

La clasificacion RPA consiguié una mayor diferencia en la supervivencia entre
los estadios extremos | y IV, asi como una distribuciéon mas equilibrada de las

diferencias de las curvas de supervivencia.
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La siguiente tabla muestra la distribucién cruzada de los estadios de acuerdo

con la clasificacion TNM y las clases derivadas de modelo RPA.

RPA clases 1 901
18,7% 8,0% 0% 0% 26,7%

219 311 392 71 993
6,5% 9,2% 11,6% 2,1% 29,4%

0 0 449 724 1173
0% 0% 13,3% 21,5% 34,8%

0 0 0 306 306

,0% 0% 0% 9,1% 9,1%

Total 849 582 841 1101 3373
25,2% 17,3% 24,9% 32,6% 100,0%

Tal como puede apreciarse, no aparecid una correspondencia entre la

distribucion de los pacientes obtenida al considerar ambos métodos de

clasificacion. Asi por ejemplo los pacientes con estadio IV de acuerdo con la

clasificacion TNM se distribuyeron entre los estadios 2, 3 y 4 de acuerdo con

las clasificacion RPA. Este hecho viene a indicar que ambos métodos de

clasificacion valoran factores prondsticos diferentes, y que uno de los métodos

no es un subrogado del otro.

Para verificar la capacidad de discriminacion prondstica de la distribucion de

uno de los métodos de clasificacion en funcién de los diferentes estadios

establecidos a partir de la aplicacion del otro método, se llevd a cabo un

analisis de las curvas de supervivencia correspondientes.
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método bayesiano vs modelos de creacion de arboles

En primer lugar se analizaron las curvas de supervivencia de acuerdo con las
categorias de clasificacion RPA correspondientes a cada uno de los estadios

TNM.
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Existieron diferencias significativas al aplicar la clasificacion RPA para cada
uno de los estadios TNM, con diferencias notables en cuanto a la supervivencia
ajustada. Solo en el caso de los pacientes con un estadio IV de acuerdo con la
clasificacion TNM, la discriminacion entre los pacientes con una clase RPA 2 y
3 no fue muy destacada, tal como puede apreciarse en la gréfica

correspondiente.
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Se procedié a continuacién a analizar la supervivencia de acuerdo con los

estadios TNM incluidos en cada una de las clases RPA.
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Pudo observarse como la capacidad de discriminacion de los estadios TNM
para los pacientes incluidos en cada una de las clases RPA era inferior. Para
los pacientes RPA 1 y 3, no aparecieron diferencias muy destacables en las
curvas de supervivencia, lo que se refleja en el valor de la significacién
estadistica del log-rank. Para los pacientes RPA 2, el sistema TNM careci6 de
capacidad de discriminacién entre los pacientes clasificados en los estadios I-1I-
lll, en tanto que soélo contaban con una diferencia en la supervivencia los

pacientes incluidos en el estadio IV.
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método bayesiano vs modelos de creacion de arboles

RPA supervivencia libre de enfermedad local en la

poblacion con tratamiento radical

La siguiente figura muestra el resultado obtenido al considerar como variable

dependiente el control local de la enfermedad para aquellos pacientes que

siguieron tratamiento con intencion radical.
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Moo 9
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0000 42,802 110
1000 57198 147
Total 8,240 257
Nodo 11
Categoria % n
oooo 61111 33
1000 38889 2
Total 1731 54
Nodo 12
Categoria % n
0000 77,826 179
mi000 22174 51
Total 7374 230
Nodo 14
Categoria % n
0000 62,772 1057 —edalcod
000 17,228 220
Total 40,843 1277
Nodo 17
Categoria % n
0000 76,481 425
000 23519 131
Total 17,858 557

Hodo 4

Categoria % n
= 50-60— ¥ 0,000 81,081 120
= 1,000 18,919 28
Total 4745 148
hodo 5
Categoria % n
50-60— I 0,000 67153 42
= 1,000 32,847 45
Total 4,302 137
Modo 7
Categoria % n
= 4,000— 5 0,000 54,506 127
= 1000 45,484 106
Total 7.470 233
Nodo 8
Categorfa % n
4,000— & 0,000 7277 32
W 1000 27,273 12
Total 1411 44
Nodo 15
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= =50— ¥ 0,000 75,362 104
= 1,000 24,638 34
Total 4424 138
Nodo 16
Categoria % n
=50—— = 0,000 83,670 853
= 1,000 16,330 186
Total 36,518 1139

El modelo generd un arbol de clasificacion con una profundidad de 3 niveles,

incluyendo como variables con significado pronéstico la localizacion primaria

del tumor, que fue la variable con mayor capacidad de discriminacién, seguida

por la categoria de extensioén local de la enfermedad (T), los antecedentes en el

consumo de tabaco y alcohol, la edad del paciente, y el grado de diferenciacion

tumoral.
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RPA supervivencia libre de enfermedad regional en la

poblacién con tratamiento radical (n=3119)

Modo 3
Categoria % n
= 3,000— % 0,000 98,561 274
Nodo 2 = 1,000 1,439 4
Categoria__ % n Total 8913 278
0,000 95,008 1055 —ANAPAT-
= 1,000 4001 45 Maedo 4
Total 35,268 1100 Categoria % n
— 3,000—— = 0,000 95012 781
Nodo 1 Nodo 5 = 1,000 4988 41
Categoria % n Categoria__ % n Total 26,355 822
—0.000— " 0,000 91,828 1899 —LOCALIT: oral; 0,000 81,159 392
= 1,000 8172 169 = 1,000 18,841 91 MNodo 7
Total 66,303 2068 Total 15486 483 Categoria__ % n
= = <50—— " 0,000 82,061 32
Nodo 9 Nodo B = 1,000 17,948 7
Categorfa % n Categoria % n Total 1,250 38
{—1,000—{ " 0,000 82,547 350 L—hipofaringe; supraglotis—{i 0,000 93,196 452 —edatcod
= 1,000 17,453 74 = 1,000 6,804 33 Modo &
""""" T Total 13,504 424 Total 15550 485 Categoria__ % n
Cags s o © o s
FR-R 0.000 85,089 2682 [ —UNCOD—) Categoria % n Total Th780 446
Sloo0 10l d37 == Z,000—————————5 0,000 78,048 166 :
LG TITCUEINE] Nodo 10 = 1000 20052 44
Categoria % n Total 6733 210
—2,000—{= 0,000 73,131 382 —ALCOHOL—
= 1,000 26,860 133 Modo 12
Total 15,870 435 Categoria__ % n
=] " 2,000————————— " 0,000 68,772 196
= 1,000 31,228 89
Total 5138 285
Modo 14
Categoria__ % n
= 2,000—————— ¥ 0,000 79545 35
Nodo 13 = 1,000 20455 9
Categorfa % n Total 1411 44
——3,000—{= 0,000 53788 71 [—UTCO
= 1,000 48,212 Bl Nodo 15
Total 4232 132 Categoria__ % n
= 2,000————————— ¥ 0,000 40,009 36
= 1,000 58,081 52
Total 2821 B8

En relacion al control regional, se obtuvo un arbol con una profundidad de 3
niveles, en el que actudé como variable de mayor capacidad discriminativa la
extension regional del tumor en el momento del diagnéstico (N), y en el que
aparecieron como variables con capacidad prondstica la edad del paciente, el
antecedente en el uso de alcohol, la localizacion del tumor primario, la

extension local del tumor (T) y su grado de diferenciacion.
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RPA supervivencia ajustada en pacientes con

carcinomas de cavidad oral (n=418)

Se procedio a continuacién a evaluar los pacientes mediante el método RPA de
acuerdo con las diferentes localizaciones del tumor primario. En primer lugar se

estudiaron los pacientes con un tumor primario situado en la cavidad oral.

MNodo 1
Categaria % n
1,000————— ¥ vivo 78,448 81
M muerte TMM 21,552 25
Total 27,751 116
Nodo 0 Modo 2 Modo §
Categoria % n Categoria % n Categoria % n
SR-CE_RPA vivo 57,805 243 f—UTCO 2,000———— " vivo 62,688 79 ome—i i yiva 62,069 36
4™ ruerte T 42,105 176 [} M ruerte TMNM 37,302 47 Noda 4 M rmuerts TNM 37,931 22
1 Total 100,000 418 |} Total 30,144 126 Categoria % n Total 13,876 58
""" 1= L000————— " vivg 51,724 45 [—Sex
Modo 3 B muerte ThM 48,376 42 Modo &
Categaria % n Total 20813 87 Categoria % n
3,000, 4,000— 1 vivo 40,908 72 —UNCO = onE— M yivo 3034 9
W muerte TNM 59,091 104 Nodo 7 W rnuerte TNM_B8,968 20
Total 42105176 Categoria % n Total 6,938 28
= 4,000,2,000, 3000— mvio 30,337 27
B muerte TNM 68,663 62
Total 21,292 88

El arbol de clasificacion obtenido incluyé como variables con capacidad
pronédstica la extension local del tumor en el momento del diagndstico (T), la
extension regional (N) para los pacientes con tumores avanzados a nivel local,
y el sexo en el caso de pacientes con un tumor localmente avanzado NO,

contando las pacientes del sexo femenino con un peor prondstico.
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RPA supervivencia

ajustada

carcinomas de orofaringe (n=651)

en

Resultados — RPA

pacientes

con

h Modo 0
)| _Categoria
FR-CE_RPA | ¥ yivg

| Total

%

of

] 47,312 306 [—UTCOD—]
™ muerte TM 52,688 343 |

—1,000; 2,000—

Modo 1

Categoria %

vivo

n
72,222 183

W nuerte TRW 27,778 BS

Total

35,945 234

—LUNCO

—3,000———

Modo &

Categoria % n

Wi

42,793 95

®muerte TNM 57,207 127

Total

34,101 222

—sex

L 000——

Modo 9

Categoria % n

Wi

22,5684 44

B muerte TNM 77,436 151

Total

20,954 195

,000;1,000; 2,000—

Modo 2
Categoria %
v

B muerte TMM_ 24,312 53
Total 33,487 218

=

3,00 0—————

Nodo 5
Categoria % n

v 25000 4
B muerte TMM_ 75,000 12

Total 2458 18

ome:

MNoda 7
Categoria % n

v 41,038 87
® muerte TMM 58,962 125

Total 32,565 212

0

Modo 8
Categoria % n

i 60,000 8
 muerte THM 20,000 2

Total 1,536 10

n
75,688 165 —5exs

Modo 3

Categoria % n

ome— = viva 73,404 138
B rnuerte THM 26,508 50

Total 28,878 188

hodo 4

Categoria % n

0nF— = viva 90,000 27
B rnuerte THM 10,000 3

Total 4808 30

En el caso de los tumores de orofaringe, la variable que conté con una mayor

capacidad prondstica fue, al igual que sucedié con los tumores de cavidad oral,

la extension local del tumor (T). En esta localizacion también aparecieron como

variables incluidas en el modelo RPA la extension del tumor a nivel cervical (N)

y el sexo, pero a diferencia de lo encontrado al analizar los pacientes con

tumores de cavidad oral, en esta localizacion los pacientes del sexo femenino

contaron con un mejor pronéstico.
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RPA supervivencia ajustada en pacientes con

carcinomas de hipofaringe (n=341)

Modo 1
Categoria % n
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, 70,000; 80,000— M viva 31,325 26
k Modo 0 ® muerte TMM 68,675 57 Modo 3
Categoria % nl: Total 24,340 83 Categoria % n
$R-CE_RPA wivo 0,147 171 [—HARNOFSK) 0 vivo 70,423 &0
| ™ rruerte TR 49,853 170 Modo 2 B muerte TMM 29,577 21
Tatal 100,000 341 Categoria % n Taotal 20821 71
"""""""""""" = 0,000 vivo 56,202 145 —UNCO
M muere THM 43788 113 MNodo 4
Total 75,660 258 Categaria % n
= 1,000; 2,000; 3,000— ™ yivo 60,802 85
B muerte THM 48,198 92
Total 54,839 187

La evaluacion correspondiente a los pacientes con carcinomas localizados en
la hipofaringe fue la que ofrecié un arbol de clasificacion mas simple, con sélo 2
ramificaciones de profundidad y sélo 2 variable con capacidad pronéstica: el
estado general medido de acuerdo con el indice de Karnofsky, y la categoria de

extension regional de la enfermedad en el momento del diagndstico (N).
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RPA supervivencia ajustada en pacientes con

carcinomas de supraglotis (n=739)

Nogo 1 Nodo 4

% n Categoria % n
0,000 54,286 354 50;50-60—{ i 3333 55
muere TNW 1571466 Nodo 3 = muerte TNM 16,567 11 Noda 6
Total 56,834 420 Categoria % n Total 8931 BB Categoria % n
- (—0,000; 2,000 o 68,079 105 [—edatos 1,000 Fivo 60,045 29
Nodo 0 Nodo 2 = muers T 30,821 _47 Nodo 5 = muete T 30,852 13
Categoria % n % n Total 20,568 152 Categoria % n Total 5,683 42
sr-ce_RPa { v 72,385 535 [-UNCOD—|—1,000; 2,000—]{ = 60,781 169 [—ALCOHOL—] = 0-70; 270—{ = o 56,140 50 [—UNCO
= muerte T 27,605 204 ThM 39200 109 Nodo & = muerte TM_41,860_36 Noda 7
Total 100,000 733 Total 37,618 278 Categoria % n Total 11637 86 Categoria % n
& = Lspo——— 5o 0794 64 B 2,000 =i 7,727 21
B muerts T 48,206 62 W muete T 52,273 23
Total 17,050 126 Total 5954 44
Nodo 10
categorla %
—=50; 50-B0; BO-70— ¥ yivo 667 5
™ muerte TNM_ 83,333 25
% n Total 4,080 30
—3.000———— " i 20,268 12 —edateod——
W ruette TNM 70,732 29 Noda 11
Total 5548 41 Categotia %
= = 7" ivo. B3 7
W muerte TNM_ 36,364 4
Total 1488 11

Para los pacientes con tumores localizados en la supraglotis, se obtuvo un
arbol de clasificacion con una profundidad de 4 ramificaciones, en el que la
primera ramificacion se establecié de acuerdo a la extension regional del tumor
(N) y la s subsiguientes en base a la edad del paciente y el antecedente en el

consumo de alcohol.
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RPA supervivencia ajustada en pacientes con

carcinomas de glotis (n=1168)

Modo 2
Categotia % n
70,000; 90,000— & vivo 96,405 530
Modo 1 M muerte THM - 3585 22
Categaria % n Total 52397 612
—1,000— % yivo 95721 B04 —KARNOFSK]
B nuerte ThIM - 4278 27 Modo 3
Total 54,024 831 Categoria % n
= 0,000 wivo 7aE84 14
Modo 4 B muerte TNM 26,316 ]
Categoria % n Tatal 1627 149
. —2,000—— = viva 89,333 201
! Modo 0 B muerte THM 10,667 24
; Categaria % il ' Total 19,264 225
BR-CE_RPA || S viva 89,212 1042 |—UTGOD—|
™ muerte TNM 10,788 126 ' Modo &
E Total 100,000 1168 ' Categoria % n
""""""""""""" = —3,000— ¥ yiyvg 80,519 186
B nuerte TRIM 19,481 45 Modo 7
Total 19777 231 Categoria % n
000; 2,000—— 9 yivo 69,565 48
Modo & M muerte TNM 30,435 31
Categoria % n Tatal 5908 69
—4,000—— = yiya 62963 51 —YMNCO
B muerte TRM 37,037 30 Modo 8
Total 6935 Categotia % n
=l 1,000; 3,000—— = vivg 25,000 3
B muerte TR 75,000 9
Total 1,027 12

Finalmente, para los pacientes con carcinomas localizados en la glotis se
obtuvo un arbol de clasificacion relativamente simple, con tan sélo 2 ramas de
profundidad, basado en la categoria de extensién local del tumor (T) y en el
estado general del paciente o la existencia de afectacion ganglionar (N) en

funcién de la categoria de extensién local considerada.
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RPA supervivencia ajustada en pacientes tratados con

radioterapia (n=2076)

Se procedid por ultimo a valorar los factores que pudieran contribuir al control
de la enfermedad en funcion del tipo de tratamiento realizado. Se inici6 el
estudio evaluando los pacientes que habian recibido tratamiento con
radioterapia, considerando como variable dependiente la supervivencia

ajustada.

Se obtuvo un modelo complejo, con 5 niveles de profundidad, en el que la
primera ramificacion dependia de la extension local de la enfermedad (T), y el
resto de ramificaciones de la localizacion primaria del tumor, con diversas
agrupaciones dependiendo de la categoria T, la extensién del tumor a nivel

regional (N), y el antecedente en el consumo de alcohol.
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RPA control local en pacientes tratados con

radioterapia (n=2076)

Al evaluar el control local de la enfermedad en el grupo de pacientes tratados

con radioterapia se simplifico algo el arbol de clasificacion,

perdiendo

protagonismo la localizacién primaria del tumor y la afectacién ganglionar, en

tanto que aparecieron como variables con capacidad prondstica la edad del

paciente, el estado general y el grado de diferenciacion tumoral, ademas del

antecedente en el consumo de alcohol que ya aparecia en el modelo generado

al considerar la supervivencia ajustada.

Wodo 2
Categorfa__ % n
= i———————————————Fo0mn 68931 71
Nodo 1 =000 34,068 32
Categoria__ % n Total 4,961 103
—1.000—Fo000 81,020 572
mi000 18,080 134 Nodo 3
Total 34008 706 Categorfa__ % n
=l Le<————————————{Fnoo0 83085 S01 —ANAPAT—
=000 16,815 102
Total 20,045 603
Wodo 7
Categorfa__ % n
: cav oral; glot 0,000 80241 150
Nodo 6 =000 36759 99
Categoria__ % n Total 11,994 249
2000 m0000 71188 425 —LOCALITZ—p
moo00 28811 172 odo 8
Total 28,757 597 Categorfa__ % n
S ; hipofaringe; ot 0,000 79,023 275 —ALCOHOL—
=000 20877 73
Total 16,763 348
=]
Wodo 0
Categorfa__%
SRRT |M0000 89,171 1436 —UTCOD—
1000 30520 64D
Total 100,000 2076
=]
Nodo 12
Categoria__% n
=200 1T0000 71461 190 —LOCALTZ—|
Nodo 11 m1000 28839 77
Categoria % n Total 12,861 267
—3.000— " 0000 64,542 324 —ALCOHOL- =
1000 35268 178 Noda 15
Total 24081 502 Categoria__% n
S 200—— " 0000 57,021 134
m1,000 42,079 101
Total 11,320 235
Nodo 17
Cateqoria__ % n
=80,000—————————————F 0,000 30864 35
Nodo 16 m1,000  B9136 8B
Categoria__ % n Total 3,902 81
L4000 0000 42,435 115 —KARNOFSKI
W00 57,565 156 Nodo 18
Total 13,054 271 Categoria % n
= 80,000————————————H 0000 47,368 00
m1,000 52532 100
Total 5,162 180

—==3,000

Lespo———————————————————

—==0,000

oo

—orofaringe; hipofaringe; supraglotis; glotis—y

Nodo ¢
Categoria__% n
0000 89.024 148

=000 10976 18
Total 7.900 164

Nodo &
Categoria__% n
0000 80666 355

=000 1913 84
Total 21,146 439

Nodo &
Categoria__% n
0000 91667 44

= 1,000 8333 4
Total 1317 48

Nodio 10
Categoria__% n
0000 77.000 231

=000 23000 69
Total 14451 300

Nodio 13
Cateyoria__% n
0000 40741 11

=000 59258 16
Total 1301 27

Nodo 14
Categoria % n
0000 74583 179

=1000 26417 61
Total 11561 240
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RPA supervivencia ajustada en pacientes tratados con

cirugia (n=1043)

Por ultimo, se evaluaron los pacientes sometidos a tratamiento quirdrgico,
considerando en este caso como variable independiente adicional la realizacién

de un tratamiento con cirugia.

Al considerar como variable dependiente la supervivencia ajustada, se obtuvo
un modelo con 5 niveles de profundidad, en el que la variable con mayor
capacidad de discriminacion fue la extension regional de la enfermedad (N),
seguida por la categoria de extension local (T) y la localizacién del tumor
primario. Otras variables que aparecieron en las porciones mas distales del
arbol de clasificacion fueron el grado de diferenciacion tumoral, la edad de
paciente, el antecedente en el consumo de alcohol, y el tipo de tratamiento

utilizado, ya fuese sélo cirugia o la combinacién de cirugia y radioterapia.
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RPA control local en pacientes tratados con cirugia
(n=1043)

Nodo 3
Categoria %
—=0,000 op00  soeer Bt
Nodo 2 =000 13333 14
Categoria % n Total 10,067 105
200070000 81,333 122 —UNCOD—]
=000 186e7 2 Nogo 4
Total 14,382 150 Categoria % n
E L-o00—{70000  esses a1
=000 stan 1
Nodo 1 Total 431445
Categoria % n
Nodo®
;cavoral 0000 70803 184 [—UTCO! e
Nodo 0 ™ 1,000 29,197 80 _Categoria %0
" (= 2,000 op00  ee7 13
Categoria__ % n Total 26270 274 1000 13333 3 Nodo §
$R-RT 0,000 85,427 891 [—LOCALITZ— = m Categori 5
™ 1,000 14,673 152 Nodo 11 ota - alegora
Total 100,000 1043 Categoria % n =1.000— = 0,000 e
= = hi supraglotis; glatis- 3 Moda § Nedo? .
E R SCOONETE7NET Categoria__ % __n _Categora % n ot 604063
T‘nta\ 73‘73[' = 2,000— = 0,000 58,065 72 ——ANAPAT——(3,000, 4,000— & 0,000 50,526 48 ——UNCOI
; =000 41935 5 =000 swane a Moo g
Total 11,888 124 Total 9108 95 Categoria % n
E = 1oo—Tooon  7iers 2
Nodo 10 =100 2e125 o
Categoria % n Total 3,088 32
L 4,000———— = p,000 78571 11
=000 214z 3
Total 134214

Al considerar como variable dependiente el control local de la enfermedad para
los pacientes tratados con cirugia, la categoria de afectaciéon ganglionar N
perdid su protagonismo prondstico, pasando a aparecer en la porcidon mas
distal del arbol de clasificacion, en tanto que la localizacion del tumor primario,
la extension local del tumor (T) y el grado de diferenciacion aparecieron como

las variables con mayor capacidad de discriminacion.
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COMPARACION DE LOS METODOS DE
CLASIFICACION TNM Y RPA

Se llevé a cabo una comparacién de los métodos de clasificacion TNM y la
agrupacion por clases derivada del modelo RPA obtenido al considerar la
supervivencia ajustada como variable dependiente.

Se presentan a continuacién las curvas de supervivencia actuarial ajustada

obtenidas con cada uno de los métodos de clasificacion.

Cum Survival
Zum Surd val

no

TNM | RPA

T T
000 100 200 300 400 500

o supardy
SUpBMIYV L|:l

Tal como quedd establecido en el apartado de Material y métodos, la
comparacion se llevd a acabo de acuerdo con los criterios propuestos por
Groome et al. *378 que permiten una valoracion objetiva de la calidad de los

diversos métodos de clasificacién prondstica.
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Comparacion de los factores pronésticos obtenidos mediante
método bayesiano vs modelos de creacion de arboles

1.- Homogeneidad intraestadio.

Un método de clasificacion compuesto por diversas categorias incluidas en
cada uno de los estadios terminales es tanto mas eficiente cuanto menor sea la
heterogeneidad de las categorias incluidas en cada uno de los estadios. Se
presenta a continuacion las curvas de supervivencia ajustada de las diferentes
categorias incluidas en cada uno de los estadios tanto para la clasificacion

TNM como para la derivada del modelo RPA.

LS a4

Cum Survival

Cum Survival

[T 0.0+

u:‘ﬂ |.!m ] 380 JEW:I £ 0,00 |:,|c| 1 1] '_!in 400 '_.:xl
superviv superviv
Estadio | Estadio I
Estadio Il s Estadio 1V

En la figura cada color representa las categorias incluidas en cada uno de los
estadios correspondiente a las dos clasificaciones consideradas. Parece
evidente que las categorias incluidas en los estadios avanzados de acuerdo

con el sistema de clasificacion TNM cuentan con una elevada dispersién, en
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tanto las categorias incluidas en cada uno de los estadios obtenidos a partir del

método RPA cuentan con una mayor homogeneidad.

Los valores absolutos del «calculo de homogeneidad intraestadio
correspondiente a la clasificacion TNM fue de 30,14, y los obtenidos al
considerar la clasificacion RPA de 25,11. Conviene recordar en este caso que
una clasificacién contara con una mejor homogeneidad cuanto menor sea el
valor numérico obtenido, que corresponde a un calculo ponderado de la
diferencia existente entre la supervivencia de cada una de las categorias
incluidas en un estadio y la supervivencia del estadio que las contiene.

Al tratarse de un numero adimensional y no contar con otra referencia, soélo
podremos decir que la homogeneidad intraestadio correspondiente a la

clasificacion RPA fue superior a la correspondiente a la clasificacion TNM.
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2.- Heterogeneidad interestadio.

Un segundo parametro a valorar hace referencia a la diferencia existente entre
los diferentes estadios que componen cada una de las clasificaciones. Se
presentan a continuacion las curvas de supervivencia obtenidas a partir de las
clasificaciones TNM y RPA, asi como el valor de heterogeneidad

correspondiente a cada uno de los métodos de clasificacién.

1.0+

Cum Survival
zum Surd val

=
n
Il

02

TNM: 52.7% RPA: 70.9%

no

T T T T
1] .00 200 300 400 £

suparviv

En este caso el método de clasificacion sera tanto mejor cuanto mas elevado
sea el valor de la heterogeneidad interestadio. El valor de heterogeneidad es
un porcentaje en el que el 100% corresponderia a una clasificacidén perfecta, en
la que las curvas de supervivencia correspondientes a los diferentes estadios
se distribuyeran de forma regular, con una diferencia maxima en los valores de
supervivencia correspondientes a las curvas de los estadios extremos.

De acuerdo con estos parametros, el método de clasificacion RPA supera al de

la clasificacion TNM, mejorando casi un 20% la capacidad de discriminacion.
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3.- Balance.

Finalmente, un método de clasificacion sera tanto mejor cuanto mas
balanceada sea la distribucion de los pacientes incluidos en cada uno de los
estadios.

Las siguientes figuras representan la distribucion entre los diferentes estadios
correspondiente a las clasificaciones TNM y RPA con el valor del balance

correspondiente.

TNM (15.5%)

O Estadio |
B Estadio I
B Estadio Il
O Estadio IV

RPA (31.7%)

O Estadio |
B Estadio I
B Estadio Il
O Estadio IV

En este caso, la mejor distribucion correspondié a la clasificacion TNM, que
tuvo una desviacion respecto a una distribucidn ideal de los pacientes del
15.5%, en tanto que en el caso de la clasificacion RPA esta desviacion

respecto a la situacion ideal alcanzo6 en 31.7%.
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La principal diferencia entre ambos métodos de clasificacion radico en el
estadio IV, que agrupé un mayor numero de pacientes en el caso de la
clasificacion TNM (32.6%), en tanto que en la clasificacion RPA fue el que

agrup6 un menor numero de pacientes (9.1%).
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ANALISIS MULTIVARIANTES VS METODOS DE
CREACION DE ARBOLES.

Los sistemas de estadiaje son esenciales en Medicina y en especial, en
Oncologia. Permiten describir procesos tumorales utilizando un lenguaje comun
y nos ayudan a analizar tumores similares®. Proveen una orientacién acerca
del comportamiento biolégico de los tumores basandose en el comportamiento
de los tumores tratados anteriormente, facilitando de esta manera la seleccién
del tratamiento adecuado a cada caso. En consecuencia, la mejora de los
sistemas de estadiaje lleva asociado una mejora en la eleccion del tratamiento
y de los resultados oncoldgicos.

Existe un proceso continuo para mejorar la precision de estos sistemas de
estadiaje o clasificacion de pacientes. Dada la complejidad de los factores que
inciden en el prondstico de las enfermedades oncoldgicas, la evaluacion de las
variables con posibilidad de influir en el resultado debe realizarse mediante
técnicas estadisticas de caracter multivariante.

En Oncologia se ha utilizado tradicionalmente el analisis de riesgos
proporcionales de Cox. Este analisis considera el tiempo de seguimiento y si se
ha producido un acontecimiento determinado para cada uno de los pacientes.
Aunque se trata de una técnica semiparamétrica, cuenta con dos limitaciones
fundamentales. La primera limitacion es que el modelo de Cox asume que las
variables predictivas cuentan con una relacion lineal con el riesgo de aparicion
del evento o resultado. Una segunda limitacion del modelo de Cox, que
comparte con el resto de modelos de regresion, es que normalmente muestra
una mejoria en el ajuste cuando se introducen en el modelo variables
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adicionales, pero no cuenta con un indicador que advierta de la aparicién de
fendmenos de sobreajuste’.

Los métodos RPA, al igual que la metodologia de redes neuronales, pueden
superar estas dificultades, mejorando la capacidad de prediccién a nivel
individual. Los arboles de clasificacion detectan la existencia de interacciones a
partir del analisis de la matriz completa de datos, reteniendo tan sélo aquellas
interacciones con capacidad prondstica en funcién de la validacion cruzada.

El andlisis de RPA se dirige a la estructura de los datos de forma diferente al
modelo de Cox. El analisis de particion recursiva no hace ninguna hipotesis de
riesgos proporcionales, sino que a través de un programa complejo, segrega
los grupos secuencialmente a partir de una serie de parametros estadisticos,
contabilizando el numero de eventos (recidivas, muertes), creando
progresivamente grupos mas pequefnos estadisticamente diferentes. Usando el
analisis basado en la creacion de arboles, en nuestro caso el modelo RPA, es
posible dividir los pacientes en subgrupos homogéneos con caracteristicas
especificas que tengan prondstico diferente al de la poblacion global de
estudio.

La principal diferencia conceptual entre ambos métodos es que el modelo de
Cox, como corresponde a un modelo matematico desarrollado a partir del
sistema estadistico bayesiano, considera las variables a partir de elementos
numeéricos que resumen su distribucion, y a partir de estos elementos analiza la
interaccion de las variables de acuerdo con el resultado que estamos
analizando. Por el contrario, los métodos RPA, al igual que sucede con las
técnicas de redes neuronales, consideran cada uno de los sujetos de estudio

de forma individual. Esta metodologia cuenta con la capacidad de mejorar la
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capacidad de prediccion conseguida por el modelo de Cox en determinadas
situaciones. En especial, el método RPA posibilita la deteccién de casos
particulares con comportamiento singular dentro del conjunto de la poblacién
estudiada que hubieran pasado desapercibidos al aplicar los métodos
convencionales basados en la estadistica bayesiana.

Ambos sistemas afrontan los factores prondsticos y su efecto sobre la
supervivencia de maneras diferentes. El analisis estadistico tradicional con el
modelo de Cox mide efectos globales, el efecto de los factores de forma
uniforme a toda la poblacién. Los modelos basados en arboles buscan la
combinacion de variables en cada division. Este aspecto es muy importante en
situaciones clinicas en las que un factor puede aumentar o disminuir su
potencia pronostica por la presencia u ausencia de otro factor.

Una de las ventajas con que cuentan los arboles de clasificacion es que sus
resultados imitan los procesos de pensamiento reales, lo que los hace una
herramienta intuitiva en la valoracion de las complejas interacciones que
mantienen entre si los factores relevantes en el prondstico de un paciente
determinado. De este modo, los analisis de datos de supervivencia
estructurados en arbol estan apareciendo como una poderosa alternativa (o
complemento) a estrategias de creacién de modelos tradicionales tales como la
regresion de Cox?2.

Una limitacién del método RPA frente a la regresiéon de Cox es que no tiene en
cuenta el tiempo de supervivencia hasta la aparicion del evento que define la
variable dependiente. En consecuencia, se trata de una metodologia de utilidad
limitada en aquellas situaciones en las que el tiempo hasta la aparicion del

evento aporta informacion fundamental. En el caso que nos ocupa, los

215



Comparacion de los factores pronésticos obtenidos mediante
método bayesiano vs modelos de creacion de arboles

carcinomas de cabeza y cuello, los eventos de interés tienen lugar de forma
mayoritaria dentro de los 2 primeros afnos de seguimiento, de manera que si se
analiza una cohorte de pacientes con este periodo minimo de seguimiento, se
cuenta con la garantia que los resultados obtenidos con el uso de las técnicas
de RPA seran plenamente validos.

En la mayoria de los estudios prondsticos se utilizan analisis multivariantes
como el modelo de riesgos proporcionales de Cox para identificar los factores
pronésticos independientes. En la practica clinica, la mayoria de los pacientes
presentan varios factores de riesgo. Es posible calcular la puntuacién de riesgo
individual para cada paciente de acuerdo a un perfil determinado de factores
pronésticos a partir de los resultados obtenidos con el modelo de riesgos
proporcionales de Cox. De todas formas, la interpretacion de este analisis de
riesgo sigue siendo dificil. Los individuos con patrones potencialmente dispares
se combinan, y por tanto el estrato resultante es dificil de interpretar. Aun mas,
los valores de corte para definir los grupos de riesgo a menudo se adoptan de
forma arbitraria, sin que exista una valoracion estadistica que los justifique.
Harrell et al’'analizaron las deficiencias del método de Cox. Una limitacion
importante de este modelo es que considera que las variables continuas tienen
una relacion linear con el riesgo de ocurrencia del suceso. La segunda
limitacion del modelo de Cox es que, como sucede con la mayoria de los
modelos de regresion, generalmente muestra una mejora en el ajuste cuando
las variables anadidas son introducidas en el modelo, pero no hay una buena
indicacion de alerta de cuando se sufre la sobre-estimacion de factores (dar

mucha importancia a priori a un factor sin que realmente sea significativo).
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La diferencia entre el modelo de RPA y el analisis de regresion multivariante es
que con el modelo RPA una de las ramas puede tener factores de riesgo
diferentes a otra rama. Por el contrario, con un andlisis de riesgos
proporcionales, los hazards ratios se aplican a la totalidad de la poblacion
investigada, no siendo posible su aplicacion sélo a un subconjunto.

Por esta razén, el método RPA se adapta mejor a las situaciones en que
existan interacciones entre los datos. Las interacciones de una variable pueden
ser solamente importantes para una parte del grupo estudiado. Distinguir
términos de interaccién mediante el modelo de Cox es extremadamente dificil,
y se deberian tener muestras muy amplias para llegar a detectar las
interacciones que detecta el sistema RPA.

En el modelo de Cox asi como en el de regresién logistica se pueden afnadir las
llamadas "variables de interaccion", que deben ser definidas a partir de un
conocimiento previo en la posible relacion entre las variables. La adicion de
estas “variables de interaccion” supone aumentar la complejidad del modelo,
siendo algunas de ellas de dificil interpretacion, lo que hace el estudio en
ocasiones poco o nada manejable®.

El sistema RPA no requiere un conocimiento previo de la posible interaccion
entre las variables. Una vez que se seleccionan los factores a estudio, no se
requieren juicios ni conocimiento aprioristico del comportamiento de la
enfermedad®. Si se quiere estudiar un factor concreto, el sistema nos informa
si posee incidencia significativa en el prondstico de la enfermedad, ya sea para
el conjunto de la poblacién estudiada o para un grupo definido de la misma. El
método RPA detecta interacciones construyendo un “arbol” de decisiones,

mostrando Unicamente aquellas que se muestran “resistentes”, significativas a
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la validacion cruzada’, liberando al usuario de tener que especificar
exactamente la relacion estructural. Por estas razones es plausible que el
modelo RPA pueda ser mas adecuado que el modelo de Cox en situaciones
particulares.

Otra ventaja del RPA es la division de puntos elegidos para dar lugar a la
maxima separacion entre los nodos resultantes. El sistema RPA permite a las
variables prondsticas tener un impacto en los subconjuntos de pacientes
superior al ejercido al considerar la totalidad de la poblacion.

Ademas, la metodologia RPA es menos dependiente de la asuncidn de riesgos
proporcionales que el tradicional analisis de regresion de Cox?.

Comparando con el analisis de regresion multivariante, el modelo RPA se
adecua mejor a la forma en la que se toman las decisiones médicas,
permitiendo una mejor visualizacion de los pasos de decision, y en
consecuencia es mas facil de interpretar en contextos biolégicos.

El sistema RPA proporciona un arma flexible para la exploracién de datos.
Permite el estudio de interacciones entre factores prondsticos que pueden
afectar al prondéstico final.

No todos los estudios coinciden en sefalar las ventajas de los arboles de
clasificacion. En una valoracion critica del uso de los arboles de clasificacion y
regresion en estudios epidemioldgicos, Marshall” sefalé que a pesar de su
popularidad y aparente semejanza al proceso de razonamiento clinico, los
resultados obtenidos al aplicar esta metodologia en ocasiones generan reglas
de clasificacién redundantes, con la formacion de subgrupos de dificil

interpretacion.
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La siguiente tabla resume las ventajas y desventajas en el uso de diferentes

técnicas estadisticas para el desarrollo de modelos de prediccion.

Técnica Ventajas Desventajas
Univariante Métodos estadisticos simples | Precision limitada

Aplicacion clinica facil

Multivariante Incrementa precision Diferentes técnicas

estadisticas implicadas

RPA Precisién media/alta Métodos estadisticos
Facil aplicacion clinica avanzados

Método intuitivo

Tabla. Ventajas y desventajas de diferentes tipos de analisis segun Shariat et

al.™,.

Son diversos los autores que han publicado estudios comparativos entre
diferentes sistemas de clasificacion prondstica’®’®"7:78.79.80.8182

Existen trabajos en los que los estudios de regresién tradicionales se mostraron
superiores a los métodos de creacion de arboles® 8+,

Rouzier et al.®realizaron una comparacion entre el método de regresion
logistica y el RPA para predecir la respuesta a la quimioterapia preoperatoria
en pacientes con cancer de mama. Los dos modelos fueron construidos en
base a un grupo de 496 pacientes y validado con un grupo de 337 pacientes.
En global, los resultados para la discriminacion entre pacientes fueron similares
tanto para la regresion logistica como para el RPA, siendo el area bajo la curva

de las curvas ROC de 0,77 (IC 95%, 0,74-0,80) y 0,75 (IC 95%, 0,74-0,79)
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respectivamente. Por otra parte en cuanto a la calibracion (probabilidad que
muestra el modelo versus la respuesta real observada), el modelo de regresién
logistica se mostrd superior, con un 0,78 (IC 95%, 0,74-0,82) ante un 0,64 (IC

95%, 0,60-0,67).
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AUC (95% CI)

0.77(0.74-0.80)
0.75 (0.74-0.79)

Models (Training set)

Logistic regression model
-------- Recursive partitioning model

AUC = Area under the ROC curve, ROC = receiver operating
characteristic, Cl = confidence interval,

Comparacion de la discriminacion entre RPA y Regresion logistica para

predecir respuesta a QT segtin Rouzier et al.*®

Los autores concluyeron que la regresion logistica es mas precisa que el
sistema RPA para predecir la respuesta a la quimioterapia pre-quirurgica en el
cancer de mama.

/. 84

Kattan et a evaluaron una poblacion de 1042 pacientes sometidos a

braquiterapia por cancer de préstata. Realizaron una comparacion entre ocho
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técnicas de construccion de modelos prondsticos y los resultados obtenidos, a
fin de comparar el indice de concordancia. Entre las técnicas analizadas se
encontraba el sistema RPA, las redes neuronales, el modelo de Cox y otros
analisis estadisticos que no son motivo de nuestro estudio. Como podemos ver
en la siguiente figura, el analisis de Cox se mostré mas preciso que los cuatro

sistemas generadores de arboles

0.65 0.70
] I

0.60

[— .

—
N [ | _ N
: =
: [ I :

Concordance Index

0.55
|

L - -

Cox Coxres rpart tssa CART MARS phnet ANN

0.50

Comparacién de los diferentes sistemas estudiados en Kattan et al.*. (CART,
rpart, recursive partitioning. tssa, tree structured survival analysis, CART,
MARS), y a los dos sistemas de redes neuronales (phnet, neural network
adapted to survival data and free of proportional hazards assumption. ANN,

artificial neural network adapted to censored data).

Los autores incidieron ademas en la ventaja afadida que supone la
reproductibilidad y el amplio uso del software (SPSS, STATA y otros) de que

goza el analisis de Cox, aspecto que no ocurre con el resto de sistemas.
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El mismo autor® sefialé que uno de los beneficios particulares del algoritmo
RPA era que en su desarrollo se efectua una validacion cruzada de los datos,
lo que supone detectar y evitar la sobre-estimacién de factores de riesgo, que
podria llevar a una prediccion deficiente. Por esta y otras razones, en
determinadas situaciones clinicas el RPA ofrece predicciones mas precisas que
otros modelos estadisticos®.

Existen modelos clinicos en los cuales la metodologia no bayesiana obtuvo
mejores resultados que los modelos de regresion. En concreto, Kattan et al*°.
llevaron a acabo una comparacion del analisis de supervivencia realizado a
partir de un modelo de regresion de Cox, redes neuronales y RPA en dos
cohortes de pacientes con leucemia y cirrosis biliar primaria. El objetivo del
estudio fue evaluar si diferentes disefios de modelos RPA y de redes
neuronales podia superar las limitaciones del analisis de regresion de Cox.
Para comparar diferentes métodos utilizaron el indice de concordancia “C” de
Harrell®’. El indice C resulta del cociente entre el nimero de pares de pacientes
consistentes y el numero de pares de pacientes utiles. Un par de pacientes
utiles requiere que por lo menos uno de los dos experimente el suceso. Si los
dos pacientes experimentaron el suceso y el tiempo previsto de supervivencia
es mayor para el paciente que sobrevivi6 mas tiempo, se considera un par
consistente. Si uno de los pacientes murié y el otro sobrevivié por lo menos
tanto como el primero, el segundo paciente que sobrevive al primero se sigue
considerando un par consistente, siempre que la prediccion de su
supervivencia haya sido mayor. Cuando las supervivencias predichas de un par
de pacientes son idénticas, se afiade 1 en la contabilidad de pares consistentes

en la proporcion del numerador. En este caso, se sigue anadiendo 1 al
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denominador de la proporcion puesto que sigue siendo un par de pacientes util.
Se considera el par de pacientes inservible cuando ambos pacientes murieron
con el mismo seguimiento o si uno de ellos murié y el otro sobrevivié con un
seguimiento mas corto. El indice C puede considerarse preferente a las
medidas tradicionales en los ajustes del modelo de supervivencia, porque C es
insensible al modelo de censura (por ejemplo, la proporcién de pacientes
seguidos que no han experimentado el suceso) a la hora de comparar la
exactitud en la base de datos®®.

La siguiente figura representa graficamente los valores de indice C al aplicar
como método de analisis de supervivencia el modelo de Cox y el de RPA en la

cohorte de pacientes con leucemia.

0.75]

0.704

0.65]
0.60

|
3
|
0.55 —l—‘

—_1
0.50

Cox CART

Comparacion del sistema de Cox y RPA segun Kattan et al.?°. La zona
estrechada del cubo se refiere al valor y la extension al intervalo de confianza
de 95%.
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Es dificil determinar a priori qué técnica predecira de forma mas precisa los
factores que influiran en el prondstico en cada modelo o situacion clinica
concreta. El sistema RPA deberia considerarse como una herramienta mas a la
hora de enfrentarse a un analisis prondstico. Utilizando el método RPA
podemos crear hipotesis de trabajo que después podemos aceptar/descartar
en un andlisis bayesiano posterior.

Por ejemplo, los nodos terminales CART pueden ser estratos en un modelo de

1.2% realizaron un analisis en 1052 pacientes con

Cox posterior. Paesmans et a
neoplasias de pulmoéon no resecables para determinar el valor de ciertas
variables pre-tratamiento. La busqueda de interacciones "profundas" entre las
variables permitié la creacién de cuatro subgrupos con supervivencia similar.
De acuerdo con este modelo de analisis, la metodologia RPA podria ser

utilizada como guia de busqueda de posibles factores prondsticos, que serian

validados posteriormente con métodos estadisticos clasicos.

Una cuestion general subyacente en la construccion de arboles es la
determinacion de un tamafo apropiado para los nodos terminales. Si el
proceso de division recurrente finaliza demasiado pronto corremos el riesgo de
obtener un predictor que no obtiene toda la informacion de los datos
(subajuste), mientras que un arbol que es demasiado grande corre el riesgo de
reflejar demasiadas peculiaridades de los datos debido a fluctuaciones del azar
(sobreajuste). Para determinar un tamafo correcto, se deben realizar varios
intentos para alcanzar un punto entre estas dos opuestas tendencias: el arbol

obtenido desde este punto es llamado arbol honesto (honest tree). EI mismo
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asunto subyace con la valoracion de los errores de clasificaciéon, la

amalgamacion del algoritmo y la eleccidn de la clasificacion apropiada.

El sistema RPA proporciona un arma flexible para la exploracién de datos.
Permite el estudio de interacciones entre factores prondsticos que pueden
afectar al prondstico final. Sin embargo, también presenta deficiencias. Al
detectar variables de segundo orden debemos tener en cuenta la sobre-
estimacion de estas variables®. Uno de los métodos que se utilizan es no
aceptar divisiones con un pequefio numero de pacientes o que no tengan

1% el nivel de

suficiente significacion estadistica. Segun Schmoor et a
significacién aceptado deberia ser de a=0,01. Otra de las desventajas que
deberiamos tener en cuenta del modelo RPA es que no da informacion directa
sobre el peso de la variable en el prondstico final. Sdélo la jerarquia en la
posicion de la variable dentro del modelo aporta informacion en referencia al

valor prondstico de la variable, sin que sea posible la determinacién de un valor

de riesgo relativo, tal como sucede en el caso de los modelos de regresion.
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COMPARACION DE LOS RESULTADOS OBTENIDOS EN
NUESTRO ESTUDIO ENTRE EL MODELO DE
REGRESION DE COX Y EL METODO RPA

Supervivencia observada.

De acuerdo con los resultados obtenidos al considerar el estudio multivariante,
las variables que se relacionaron de forma significativa con la supervivencia
observada fueron la edad del paciente en el momento del diagndstico, los
consumos elevados de alcohol, el estado general de acuerdo con el indice de

Karnofsky, la localizacion del tumor, y la extension local y regional del mismo.

En un estudio multivariante llevado a cabo por Baatenburg de Jong et al.®, en
una poblacién de 1396 pacientes con carcinomas de cavidad oral, faringe y
laringe, en el que se analiz6 como variable dependiente la supervivencia global
(observada), los resultados fueron similares a los obtenidos en nuestro estudio.
De acuerdo con sus resultados, la localizacién del tumor primario, la edad, la
extension local, regional y a distancia, y el antecedente de un tumor previo
fueron variables que se relacionaron de forma significativa con la supervivencia

global (observada).
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Regression Relative risk 95% Confidence interval

Farameters coafficient B pvalue (exp (B)) for relative risk
(Sub)site Q00

Masopharynx 000 1.000

Lip 008 1.008 545 1.865

Oral cavity 05 2,003 1162 3432

Crophanyns 429 1.535 .84 2,667

Hypopharynx 525 1.868 1.079 3.236

Glottic carcinoma 119 1427 847 1.961

Supraglottic ca 250 1.284 744 2.217
Fender &7

Female 000 1.000

Male 40 1.041 BE5 1.252
Age GO

<50 yr. 00 1.000

50-59 a12 1.368 1.024 1.824

GO-59 594 1.812 1.370 2.396

=70 yr. 897 2710 2.057 3.568
T-stage 000

T1 00 1.000

T2 A2 1.478 1.189 1.839

Ta £57 1.930 1.5805 2475

T4 SE0 2.363 1.853 3.014

Tx 804 2,236 1.2316 a.7av
M-Stags .000

MO 00 1.000

M1 A4 1.493 1178 1.894

M2 725 2.065 1.639 2601

M3 1.044 2.e4 2143 3.766
Distant metastasis 000

MO 00 1.000

A 1.821 5,178 3.579 10,862
Prior malignancy” .000

Mo 00 1.000

Yes B40 1.897 1.515 2375

Resultados del estudio multivariante de Baatenburg de Jong et al. *’.

Faye-Lund et al.?? analizaron una cohorte de 433 pacientes con carcinomas de

cabeza y cuello, apareciendo como variables relacionadas con la supervivencia

observada en un estudio multivariante la localizacion del tumor, la edad, el

estadio y el sexo de los pacientes.
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1.9 efectuaron un estudio de caracteristicas

Por su parte, Le Tourneau et a
similares incluyendo un total de 621 pacientes consecutivos tratados
quirargicamente con la finalidad de evaluar la capacidad prondstica de los
resultados anatomopatoldgicos. Los autores analizaron los resultados en base

a la supervivencias global (OS), libre de enfermedad metastasica (MFS) y libre

de enfermedad loco-regional (RFS)

05 =5 RFS
Warizbles RAR a5 Cl RR 455 Gl RF a5% Cl
Ay
=50 1
S1-80 1.34 10E—14
=80 180 1A0—2.32
Site of cancer
Oral cavity 1 1
Cronhanms 202 102 - .00 107 Ori-1at
Lann 143 058-3.54 0.37 018077
Hymomnanymns 238 118-4.73 0a2 QUEY =101
o=.05 o= 00
ol claasdcation
aT1 1 1
nl2 143 fo2-2.0 138 0F7-238
aT3 182 126—2 82 ER L 1.18-3.94
AT d o] 200—-4.21 387 213-T.04
o 000 o 00
oM ciasaficaton
Falt 4] 1 1 1
okl 158 L4—220 105 050-2.21 0.4 Qd2-1.20
ohlZa 154 098—2 .42 195 102 OE0-2 08
oD =14 TEG—2TT 235 A Ofsd-205
peiyl el 254 216—-4.01 255 149 Qoa—2 47
a3 R 331-80 =R [v] 4961577 &m 126-5.85
[=Ea o] e 00 o=
137 0a3-2.2%
220 1.38-3.51
o= 007
el differentiation
Well differentatsd 1
Moderately differentiated 1.31 O52-1.85
Foor by differantaed (o= Q- 108
Undfisrantiassd 258 (=E=7. 26
p=.02

Abbreagpon: 05, mopll sl MG, gioe) mesjmpmic- s synaaet GRS recomes-fog sonaals AR, misive il O sofidenes nisgsl

Resultados del estudio multivariante realizado por Le Tourneau et al.??.
De acuerdo con los resultados de su estudio multivariante, tanto la edad como

la extension local y regional del tumor se relacionaron con la supervivencia, en

tanto que al analizar el control loco-regional de la enfermedad, aparecieron
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también como variables relacionadas con el prondstico la localizacion del tumor
primario y la diferenciacién celular del tumor.

Finalmente, Patel et al.®*

presentaron los resultados correspondientes a un
estudio multivariante llevado a cabo en una poblacion de 532 pacientes con
carcinomas de cavidad oral, orofaringe y laringe tratados con radioterapia,

cirugia o una combinacion de ambas.

Adjusted P

Variable Risk Ratio 95% CI Value
Age group, ¥

<55 1.00 . -

55-69 1.61 1.02-252 .04

=69 2.56 1.44-457 .001
Sax

Female 1.00

Male 1.54 1.02-2.33 .04
Race

White 1.00 e ~0o

Black 1.56 0.92-2.65 A0
Prognostic comorbidity

None 1.00 ~ac rioc

Present 1.56 0.79-3.08 .20
Symptem severity

None 1.00 oo e

Mild 1.07 0.68-1.67 18

Moderate 3.26 175605 <00

Severe 1.24 0.48-3.21 65
Pathological findings

Moderately differentiated 1.00 v e

Well differentiated 1.30 0.84-2.02 .24

Poorly differentiated 1.64 0.91-2.96 10
AJGG tumor size

1 1.00 e e

2 361 1.17-11.2 .03

3 5.34 1.74-164 .003

4 4,39 1.38-13.9 01
Cervical adenopathy

Negative 1.00 e noc

Positive 1.75 1.08-2.83 .02
Primary site

Larynx 1.00 e e

Oropharynx 1.50 0.94-2.40 .09

Oral cavity 1.75 1.00-2.80 .05
Primary treatment

Combined surgery/radiation 1.00 e “0G

Surgery 1.26 0.78-2.03 33

Radiation 2.24 1.32-3.81 .003

*Cl indicates confidence interval; AJCG, American Joint Committee

on Cancer.

Resultados de la regresion logistica®.
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En este caso aparecieron como variables relacionadas con la supervivencia la
edad del paciente, el sexo, la severidad de los sintomas en el momento del
diagndstico, la extensidén tumoral y la presencia de adenopatias metastasicas, y
el tipo de tratamiento realizado. La localizacién del tumor se relaciond sélo de

forma marginal con el resultado.

El tipo de pacientes analizados en cada uno de los estudios presentados
difiere, lo que justificaria las diferencias en los resultados obtenidos por los
diferentes autores. De todas formas, tal como podemos observar, la mayoria de
trabajos coinciden en un grupo de variables relacionadas con la supervivencia,

obteniendo unos resultados similares a los conseguidos en nuestro estudio.

Las variables que aparecieron como significativas al aplicar el modelo RPA a la
supervivencia observada en nuestros pacientes fueron similares a las
obtenidas en el estudio multivariante: la extensién local y regional de la
enfermedad, la localizacion del tumor primario, el estado general del paciente,
la edad, y el consumo previo de alcohol. Como variable mas relevante, el
estudio RPA consideré la extension local del tumor. A partir de aqui, el modelo
define diferentes variables secundarias en funcion de la categoria T de los
pacientes. Asi para los pacientes con tumores incipiente T1 y tumores T3 la
variable con mayor capacidad prondstica fue la localizacion del tumor primario,
para los pacientes T2 fue la presencia o ausencia de adenopatias
metastasicas, y para los pacientes con tumores mas avanzados T4 el estado
general de acuerdo con el indice de Karnofsky, que actu6 en este caso como

una variable subrogada de la posibilidad de llevar a cabo un tratamiento radical.
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Destaca el hecho de que, a pesar de que el analisis contd con la supervivencia
observada como variable dependiente, la edad de los pacientes apareciéo como
un factor relacionado con el prondstico de la enfermedad soélo en las
ramificaciones distales del arbol, y afectando de forma exclusiva a pacientes
con tumores que contaron con una localizacién de buen prondstico como es la
glotis. La edad sdlo aparecié como una variable pronédstica en aquel grupo de
pacientes con muy escasa probabilidad de morir como consecuencia del tumor
de cabeza y cuello, de lo que se deduce que para el resto de pacientes la
mortalidad dependié en gran medida de la evolucion del este tumor.

Un estudio de la supervivencia de los 25 nodos terminales obtenidos en el arbol
de clasificacion RPA al considerar la supervivencia observada permitié verificar
la existencia de una amplia dispersion en los valores de supervivencia
obtenidos, lo que viene a indicar la capacidad de discriminaciéon conseguida al

aplicar esta metodologia en la valoracién de factores pronésticos.
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Supervivencia ajustada.

De los resultados obtenidos en nuestro estudio pensamos que el que ofrece un
mayor interés es el correspondiente a la supervivencia ajustada, dado que
coincide con el objetivo del tratamiento, que es conseguir la curacion de la
enfermedad y evitar el fallecimiento del paciente a expensas de la misma. Es
por ello que en el apartado de Resultados profundizamos mas en la valoracion
y el analisis del arbol de clasificacion RPA obtenidos al considerar como
variable dependiente la supervivencia ajustada.

Al considerar la supervivencia ajustada mediante el estudio multivariante, se
mantuvieron los mismos factores prondsticos que aparecieron al analizar la
supervivencia observada, con la unica diferencia que se atenud la capacidad
prondstica de la edad. Este dato es consecuente con el hecho de que la
supervivencia observada considera el riesgo de mortalidad asociada a
cualquier causa, que se encuentra ligada de forma irremediable a la edad del
paciente.

Destaca el hecho que la edad aparezca como relevante en el estudio
multivariante, cuando no aparecian diferencias significativas en la
supervivencia ajustada de acuerdo con la edad en el estudio univariante, asi
como la pérdida en la capacidad pronostica correspondiente al grado de
diferenciacion tumoral, que por el contrario si que alcanz6 la significacion
estadistica en el estudio univariante. Todo esto viene a traducir la existencia de
interacciones entre las variables consideradas como potenciales factores

prondsticos, y justifica la necesidad de llevar a cabo estudios multivariantes
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para poder determinar la existencia de relaciones independientes entre dichas

variables con el resultado final.

El modelo RPA obtenido al considerar la supervivencia ajustada fue mas simple

que el correspondiente a la supervivencia observada, con 4 niveles de

profundidad y 15 nodos terminales. Las variables incluidas en el modelo fueron

las categorias de extensién local (T) y regional (N), la localizaciéon del tumor

primario, el estado general, el consumo de alcohol y la edad de los pacientes,

las mismas variables que aparecieron como significativas en el estudio

multivariante.
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En el estudio de Cooper et al.®*

, realizado en pacientes tratados con intencién
radical e incluidos en ensayos clinicos que comparaban diferentes pautas de
radioterapia, las variables que quedaron incluidas en el modelo RPA fueron la
extension local del tumor (1°" nivel), la localizacion del tumor primario y el
estado general medido de acuerdo con el indice de Karnofsky (2° nivel), y a
partir de aqui la afectacién ganglionar, la edad o caracteristicas técnicas de la
radioterapia.

En el caso de Langendijk et al.*

se evaluaron pacientes sometidos a
tratamiento quirdrgico y radioterapia post-operatoria. En este caso, las
variables que aparecieron en el modelo RPA fueron el status de los margenes
de reseccion, la existencia de adenopatias con ruptura capsular, y la extension
local (T) y regional (N) del tumor. En este caso, las variables situadas en los
niveles iniciales del arbol de clasificacion se relacionaron con hallazgos
anatomopatoldgicos, tratandose de variables con una reconocida capacidad
prondstica. En un estudio multivariante efectuado de forma simultanea con una
regresion de Cox, las variables que aparecieron relacionadas con la
supervivencia fueron el estado de los margenes de reseccion, la existencia de

adenopatias con ruptura capsular, la categoria N y el grado de diferenciaciéon

del tumor.

La variable que aparecio en el primer nivel de nuestro modelo RPA fue la
categoria de extensién local de la enfermedad (T). A continuacién, la variable
con mayor relacion con el pronéstico para la mayoria de categorias T (T1-T2-

T4) fue la localizacién del tumor primario. Cabe destacar la similitud de nuestro
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modelo con el obtenido por Cooper et al.®*

, incluyendo practicamente las
mismas variables.

A pesar de que la afectacidn regional se considera como el factor prondstico
mas importante en los pacientes con carcinomas de cabeza y cuello, esta
variable aparecié en el segundo nivel de ramificacién y solo relacionada con los
pacientes T2, y en el tercer nivel de ramificacién y relacionada solamente con
los pacientes T3 de supraglotis. De acuerdo con el modelo, para el resto de
pacientes la categoria de extensién regional no cont6 con suficiente capacidad

prondstica. En el modelo de Cooper et al.® la afectacidon regional también

aparecio en niveles distales del arbol de clasificacion.

Dada la trascendencia clinica que habitualmente atribuimos a la afectacion
regional, y en un intento de verificar el resultado del modelo, procedimos a
evaluar la supervivencia ajustada de alguna de las ramas en las cuales la
categoria N no aparecia como variable prondstica. Asi por ejemplo, la siguiente
figura muestra las curvas de supervivencia actuarial ajustada correspondiente a
los pacientes T4 de orofaringe en funcién de la extension regional de la

enfermedad.
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Aparecieron diferencias significativas en la supervivencia ajustada en funcién
de la categoria N, agrupandose de forma separada las curvas de supervivencia
correspondientes a los pacientes NO-N1 y las correspondientes a los pacientes
N2-N3. Sin embargo, el modelo RPA no incluyé esta variable en el arbol de
clasificacion. La explicacién a estos resultados estaria en que las diferencias en
supervivencia derivadas de la categoria N para este nodo terminal no
mejorarian la capacidad prondstica global del modelo en funcién de los
parametros de poda definidos, en tanto que aumentarian la complejidad del
mismo.

De todas formas, hallazgos como éste justifican el que deba realizarse una
valoracion exhaustiva de los resultados obtenidos al utilizar la tecnologia de
construccion de arboles de clasificacion, y verificar y validar aquellas

situaciones que puedan parecer incongruentes.
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Una de las ventajas de los sistemas de clasificacion RPA es que permiten
detectar la presencia de grupos de pacientes que cuentan con un
comportamiento singular, y que es dificil que puedan ser detectados al analizar
los resultados correspondientes a un estudio uni o multivariante. En el modelo
RPA obtenido, los pacientes con tumores sincronicos o localizados en la
cavidad oral o la hipofaringe, y con Karnofsky del 90% fueron segregados en
dos nodos terminales en funcion de la edad.

La siguiente figura muestra las curvas de supervivencia actuarial ajustada para
los pacientes de las caracteristicas nombradas anteriormente en funcion de la

edad.

Edad
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A partir del conocimiento de la existencia de estas diferencias, es posible llevar
a cabo un analisis que intente justificar el hallazgo. Se llevé a cabo una
exploracion en la base de datos de las caracteristicas de los pacientes

incluidos en esta valoracion. No existieron diferencias significativas en cuanto a
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la afectacidon ganglionar ni en el tipo de tratamiento efectuado en funcién del
grupo de edad. Por el contrario, aparecieron diferencias en relacion a la
localizacion del tumor primario, el sexo y los antecedentes en el consumo de
téxicos, definiendo un perfil de paciente con mal prondstico: mujer de edad
avanzada, sin antecedentes en el consumo de tdxicos y con un tumor
localmente avanzado a nivel de la cavidad oral. Al realizar el estudio RPA en
los pacientes con carcinomas de la cavidad oral, aparecié también este perfil
de paciente que hubiese pasado desapercibido al evaluar sélo los resultados
correspondientes al estudio multivariante.

En un estudio retrospectivo en que se analizaba el incremento en la incidencia
en la aparicidon de carcinomas localizados en la cavidad oral y la orofaringe en
Francia, Girod et al.** coincidieron con nuestros resultados, identificando como
factores de mal prondstico la aparicion de carcinomas de cavidad oral en

mujeres de edad avanzada.

Los resultados obtenidos del modelo RPA hacen resaltar la trascendencia de la
localizacion primaria del tumor en relacion al pronéstico de la enfermedad, y
apoyan la necesidad de individualizar los factores prondsticos en base a la
localizacion primaria del tumor frente a la generalizacidon propuesta por el
sistema TNM. La individualizacion en base a la localizacion del tumor
supondria un incremento en la precision de la capacidad prondstica a expensas

de aumentar la complejidad de los sistemas de clasificacion.

El analisis de los valores de supervivencia correspondientes a los nodos

terminales del arbol RPA al considerar la supervivencia ajustada como variable
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dependiente mostré6 una marcada dispersion, lo que habilita el método como

elemento de clasificacion prondstica.

A partir de los resultados obtenidos, es factible la creacién de unas reglas de
clasificacion en un numero definido de clases o estadios que agrupan nodos
terminales que cuenten con un resultado similar. La metodologia es semejante
a la utilizada previamente por Cooper et al.>*3** o por Langendijk et al.*® para
estratificar pacientes con carcinomas escamosos de cabeza y cuello.

A partir de nuestro modelo, definimos 4 grupos de pacientes en funcién de su
prondéstico oncoldgico. La siguiente figura muestra la agrupacién en estadios

RPA obtenida a partir del analisis realizado en nuestro grupo de pacientes.
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En lineas generales, los estadios iniciales (estadios 1 y 2) incluyeron pacientes
con tumores de extension local limitada, en localizaciones de buen prondstico
como la laringe y con ausencia de metastasis ganglionares. Ocasionalmente,
tumores localmente avanzados (T3) en localizaciones propicias como la laringe
y en ausencia de metastasis ganglionares también aparecieron incluidos en
estos estadios iniciales (estadio 2).

El motivo del presente estudio no es el elaborar un estadiaje alternativo al
TNM, sino el llevar a cabo una comparacion de los resultados obtenidos en la
evaluacion de factores prondsticos entre los métodos de estadistica bayesiana
y los que se basan en la construccion de arboles de clasificacion.

De todos modos, de cara a evaluar la eficacia en la clasificacion de los
pacientes obtenida a partir de la metodologia RPA, se llevd a cabo un estudio
comparativo entre el rendimiento de un sistema de clasificacion basado sélo en
la extension loco-regional del tumor, como es el estadiaje TNM, y un sistema
de clasificacion que incluye diferentes factores de relevancia prondstica como
el elaborado a partir del estudio RPA.

Tal como se mostrd en el capitulo de Resultados, la clasificacion derivada de la
aplicaciéon de la metodologia RPA obtuvo diferencias en la supervivencia
ajustada entre los diferentes estadios que superaron las obtenidas mediante la
clasificacion TNM, con una distribucion de las curvas de supervivencia mas

regular.
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Para conseguir una comparacién objetiva de ambos métodos de estratificacion
prondstica efectuamos una evaluacion de la calidad de cada una de las

clasificaciones utilizando los criterios establecidos por Groome et al.>¢3"38

, que
permiten una cuantificacién objetiva de diferentes parametros que miden la
bondad de un método de clasificacion prondstica. Asi, un sistema de
clasificacion sera tanto mas eficaz cuanto menor sea la heterogeneidad en el
pronéstico de los pacientes incluidos en cada uno de sus estadios (hazard
consistency), mayor la heterogeneidad entre los estadios (hazard
discrimination), y mas equilibrada la distribucion en el numero de pacientes
incluidos en cada uno de los estadios que componen el sistema de clasificacion
(balance).

De los criterios evaluados, la clasificacion RPA obtuvo una mejor puntuacion en
la homogeneidad intraestadio y la heterogeneidad interestadio, en tanto que se
mostré como una clasificacion menos balanceada que la TNM en cuanto a la
distribucion de los pacientes.

El objetivo de un sistema de clasificacién es efectuar el prondstico lo mas

certero posible de los pacientes incluidos en cada uno de los estadios, siendo
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menos relevante el numero de pacientes contenidos en cada uno de los
mismos. Con este argumento, Groome et al.***"* otorgaron un valor doble a la
homogeneidad intraestadio y a la heterogeneidad interestadio en el momento
de efectuar una valoracién conjunta de la calidad correspondiente a cada uno

de los métodos de clasificacion prondstica.

Al analizar la distribucion cruzada de los estadios a partir de uno de los
modelos de clasificacién en funcién del otro, pudo comprobarse como existian
discrepancias entre ambos métodos de clasificacion, lo que indica que ambos
sistemas de clasificacién consideran diferentes factores prondsticos, no siendo
uno de los sistemas un subrogado del otro.

Por otra parte, al analizar la supervivencia obtenida en base a este estudio
cruzado, pudo observarse que la capacidad de discriminacion pronéstica al
aplicar el modelo RPA a los pacientes de cada uno de los estadios TNM fue
superior que la obtenida por el método TNM al analizar los diferentes estadios
RPA. De este resultado se deduce que la capacidad prondstica de la
clasificacion obtenida a partir de la construccion de un arbol de clasificaciéon
mediante la metodologia de RPA es mas robusta que la correspondiente a la

clasificacion TNM.

De todas formas debe tenerse en cuenta que la aplicacion de un sistema de
clasificacion RPA basado en los resultados de un estudio como el nuestro
deberia contar con una validacion externa antes de poder ser propuesto como
una alternativa valida a los métodos de clasificacion convencionales. Dado que

nuestro arbol de clasificacion RPA se cre6 a partir de una poblacion
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determinada, es el resultado que mejor se ajusta a esta poblacién en concreto,
y seria de esperar que al trasladarla a otra cohorte externa de pacientes

disminuyese su eficacia®.

Supervivencia libre de enfermedad local.

Al considerar como variable dependiente el control local de la enfermedad,
restringiendo la poblaciéon analizada a aquellos pacientes que siguieron un
tratamiento radical, las variables incluidas en el modelo RPA fueron la
localizacion del tumor primario, la extension local del tumor (T), los
antecedentes en consumo de tabaco y alcohol, la edad en el momento del
diagnostico, y el grado de diferenciacion del tumor. De todas estas variables,
sélo la localizacion del tumor primario y la categoria T aparecieron en el estudio
multivariante como relacionadas con el control local de la enfermedad.

Llama la atencion que en el arbol RPA la extensién local del tumor sélo se
aparecia relacionada con el control local de la enfermedad en localizaciones
como la cavidad oral, orofaringe y tumores sincrénicos, en tanto que en la
laringe y la hipofaringe no se mostraba como una variable implicada en el
resultado. Para verificar este hallazgo, llevamos a cabo una evaluacion del

control local de la enfermedad en funcidn de la localizacidén en estos pacientes.
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Pudimos comprobar que no aparecieron diferencias significativas en el control
local de la enfermedad en funcién de la categoria T para los pacientes con
carcinomas de la hipofaringe. Para los pacientes con carcinomas laringeos solo
aparecieron diferencias a expensas de una moderada disminucion en el control
local en los pacientes T2.

Sin duda, la extensién local del tumor cuenta con trascendencia prondstica,
independientemente de su localizacién. Sin embargo, esta extension local
condiciona el tratamiento, y estos resultados lo que nos indican es que los
tratamientos aplicados en estos pacientes consiguieron su objetivo a nivel local.
La categoria T condicionada al tratamiento realizado carecié de capacidad
pronéstica para los pacientes con carcinomas localizados en la hipofaringe y la
laringe, con la unica excepcion de los pacientes T2 de laringe que tuvieron un
peor control local.

Los resultados obtenidos en el modelo RPA desarrollado por Cooper et al.** al
considerar el control loco-regional de la enfermedad, consideraron como
variables incluidas en el arbol de clasificacion las categorias T y N, la
localizacion primaria del tumor y el indice de Karnofsky. Debe tenerse en

cuenta, sin embargo, que los pacientes del estudio de Cooper recibieron un
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tratamiento con radioterapia, y que la variable dependiente fue el control loco-
regional, lo que justificaria las diferencias en la estructura de los arboles de

clasificacion.

Supervivencia libre de enfermedad regional.

En el control de la enfermedad a nivel regional, las variables que aparecieron
en el arbol de clasificacion RPA fueron la categoria N, la localizacién del tumor,
la categoria T, la edad del paciente, el consumo de alcohol y el grado de
diferenciacion tumoral. En el caso del andlisis de Cox las variables con

significacidon estadistica fueron la categoria N y la localizacion del tumor.
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Supervivencia ajustada por localizaciones.

1.- Cavidad oral.

Para los pacientes con carcinomas localizados en la cavidad oral, el analisis
multivariante encontré que las variables relacionadas con la supervivencia a la
enfermedad neoplasica fueron basicamente las categorias de extensién local y
regional de la enfermedad. Respecto a las categorias de referencia, la edad
avanzada (>70 afos) y el mal estado general (Karnofsky <80%) también fueron
variables relacionadas con la supervivencia. Cabe destacar que en el analisis
de regresion de Cox, el sexo no aparecié como una variable relacionada con el

resultado en los pacientes con tumores localizados en la cavidad oral.

El modelo RPA creo un arbol de clasificacién simple, basado igualmente en las
categorias de extension local y regional de la enfermedad, pero identificando
un grupo de mal prondstico en base al sexo de los pacientes.

En los pacientes con tumores localmente avanzados (T3-T4), sin afectacion
ganglionar (NO) aparecieron diferencias en relacién al sexo, tal como muestra

la siguiente figura.
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A partir de la identificacion de este hallazgo, seria posible la investigacion de
factores epidemiolégicos o biolégicos que justificasen el mal prondstico
correspondiente a un grupo especifico de pacientes.

En un grupo de 861 pacientes coreanos con carcinomas de cavidad oral
tratados con cirugia o radioterapia, Choi et al.*? encontraron que las variables
relacionadas con la supervivencia de la enfermedad fueron la edad, el sexo, el
estadio tumoral y el tipo de tratamiento realizado. A partir de su analisis
aparecié un grupo de pacientes de mal prondstico compuesto por pacientes
varones de edad avanzada, con estadios IlI-1V y tratado con radioterapia. En un
arbol de clasificacion elaborado por estos autores, las variables que contaron
con capacidad pronostica fueron el tipo de tratamiento (con cirugia o
radioterapia), el estadio tumoral, la edad de los pacientes, y el volumen
tumoral. En la Introduccion del presente estudio se muestra una descripcion

mas completa del arbol de clasificacion desarrollado por estos autores.
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2.- Orofaringe.

En los pacientes con tumores localizados en la orofaringe, los resultados
obtenidos por el modelo RPA se parecen a los obtenidos para los pacientes
con carcinomas localizados en la cavidad oral, pero en esta localizacién se
invirtié el sentido de la influencia del sexo de los pacientes: para los pacientes
con carcinomas localizados en la orofaringe, los pacientes de sexo femenino
contaron con un mejor prondstico que el correspondiente a los pacientes
varones, alcanzando las diferencias significacion estadistica para algunas

agrupaciones de categorias T y N.

La siguiente figura muestra las curvas de supervivencia para el global de

pacientes con carcinomas localizados en la orofaringe en funcién del sexo.

Sexe
=i 1 Home
= 1Dona
— Home-censored
— Dona-censored

0,8

Cum Survival
o
(2}
1

o
EN
1

0,2

P<0.0001

0,0

T T T T
0,00 1,00 2,00 3,00 4,00 5,00

superviv

Es posible que existan razones bioldgicas que justifiquen estas diferencias,
como pueda ser la implicacion de la infeccion por virus HPV en la

carcinogénesis de los tumores de la orofaringe en las pacientes con sexo
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femenino. La deteccidn de esta segregacion por sexos en los tumores de la
orofaringe seria uno de los elementos que nos puede hacer sospechar la
existencia de diferentes modelos carcinogénicos en los carcinomas de la
orofaringe.

En un estudio realizado sobre un total de 8114 pacientes con carcinoma de
orofaringe, Chen et al.”” también describieron un empeoramiento significativo
de la supervivencia para los pacientes del sexo masculino. En relacion a las
pacientes de sexo femenino, los varones contaron con un hazard ratio de 1.54
(IC 95%: 1.36-1.74) en la mortalidad ajustada.

En los tumores de orofaringe el analisis multivariante incluyé una mayor
cantidad de variables que el método RPA, incluyendo la edad de los pacientes
y el antecedente en el consumo de alcohol, pero obvié la capacidad prondstica
del sexo en la supervivencia.

En un analisis multivariante llevado a cabo en una serie de 254 pacientes con
carcinomas de orofaringe tratados con radioterapia por Regueiro et al.*®, las
variables relacionadas con la supervivencia ajustada fueron la categoria de
extension regional (N), el diametro tumoral, que podemos asimilar a la
categoria de extensidén local (T), la existencia de una pérdida de peso
significativa, que apareceria como una variable subrogada del mal estado
general, el antecedente de enolismo severo, y la localizacién del tumor en la

pared posterior de la orofaringe.
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3.- Hipofaringe.

Para los tumores de hipofaringe tanto el método RPA como la regresion de Cox
coincidieron en sefalar la importancia prondstica del estado general de
acuerdo con el indice de Karnofsky y la afectacion ganglionar, creando
modelos prondsticos muy simples.

Los resultados de un estudio multivariante recientemente presentado por Hall
et al®® realizado sobre 856 pacientes con carcinomas de la hipofaringe
ofrecieron unos resultados similares, incluyendo la categoria T como elemento
prondstico, sefialando la trascendencia del estado general y la comorbilidad en

los pacientes con tumores de esta localizacién.

TABLE IV.
The Hazard Ratios with 95% Confidence Intenvals for 7 Prognostic Factors, 2 Outcomes, and 3 Patient Groups.
Cwerall Survival Disgaze-Speacific Survival

All Reseclable Cure Al Resectadle Cure

Age *1.22 *1.20 *1.23 1.10 1.04 1.09
(1.12-1.34) (1.09-1.33) (1.11-1.36) 10.98-1.23) (0.91-1.19) (0.96-1.25)

ECOG *1.24 *1.25 *1.13 *1.26 *1.29 1.09
(1.12-1.38) (1.11-1.41) (1.01, 1.27) (1.10-1.43) (1.10-151) (0.93-1.27)

Comaorbidity *1.16 1.4 *1.17 1.09 1.05 1.1
(1.06-127) (1.02-1.27) (1.06-1.31) (0.97-1.21) (0.91-1.20) (0.97-1.27)

Alcohal *1.40 *1.36 *1.40 1.18 1.10 1.16
(1.18-1.67) (1.12-1.66) (1.16-1.69) 10.95-1.47) (0.84-1.42) (0.90-1.49)

T category *1.27 *1.24 *1.28 *1.40 *1.35 *1.38
(1.16-1.39) (1.11-1.38) (1.16-1.42) (1.25-1.57) (1.18-1.55) (1.22-1.58)

N category .41 "1.34 "1.45 "1.65 *1.51 "1.73
(1.28-1.55) (1.20-1.50) (1.30-1.61) (1.46-1.86) (1.30-1.75) (1.50-1.99)

Subsitz 0.30 0.90 0.92 *0.61 "0.69 "0.72
(0.64-1.01) (0.70-1.18) (0.¥1-1.19) 10.47-0.80) (0.45-0.96) (0.52-0.99)

“Significant results.
Resultados del estudio multivariante. Tomado de Hallet al.®.
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4.- Supraglotis.

El modelo RPA generado para los pacientes con tumores supragléticos incluyo
como variables la afectacién ganglionar, la edad de los pacientes y el consumo
de alcohol. En el estudio multivariante los resultados fueron similares,
sustituyéndose el consumo de alcohol por el de tabaco como variable
prondstica, si bien considerando que los pacientes con consumos de tabaco
moderados contaron con mejor prondstico que los pacientes no fumadores.

De acuerdo con los resultados obtenidos por Santos et al.'®, las variables
relacionadas de forma independiente con la supervivencia para los pacientes
con carcinomas de supraglotis dependian en gran medida del tipo de
tratamiento empleado. Asi, para los pacientes tratados con cirugia las variables
que se asociaron con un peor pronostico de la enfermedad fueron la existencia
de metastasis ganglionares en el vaciamiento cervical (pN+) y la existencia de
afectacion aritenoidea. Por el contrario, para los pacientes tratados con
radioterapia las variables que marcaron un peor prondstico fueron la categoria
local avanzada del tumor (T3-T4), y la afectacidn epiglética y del plano glético,
apareciendo también como significativa la técnica de administracion de la

radioterapia.
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La siguiente tabla muestra los valores de odds ratio obtenidos por los autores al

aplicar un andlisis de regresiéon de Cox a su cohorte de pacientes.

Odds
Variables Categories Ratio P
Model for patients initially treated by surgery
Positive neck nodes  pNO 1.0 0011
pN+ 38
Arytenoid Uninvolved 1.0 0044
Involved 2.0
Model for patients initially treated by radiotherapy
T stage Tl 1.0 .0004
T2 0.2
T3 1.5
T4 1.5
Epiglottis Uninvolved 1.0 0214
Involved 2.4
Equipment Cobalt 1.0 0486
Linear accelerator 2.4
Vocal cord Uninvolved 1.0 0508
Involved 1.9

Resultados de la regresion logistica. Tomado de Santos et al.’®.

5.- Glotis.

Los resultados obtenidos en el analisis RPA y la regresion de Cox para los
pacientes con carcinomas gloticos fueron congruentes, apareciendo la
categoria de extension local (T) como la variable con mayor capacidad
pronéstica, e incluyendo en el modelo la afectacién regional y el indice de
Karnofsky.

En un estudio multivariante desarrollado sobre un total de 1252 pacientes

consecutivos con carcinomas de laringe tratados con radioterapia, Johansen et
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al.'®" encontraron que las la extension local del tumor (T), el sexo del paciente,
la localizacion dentro de la laringe, la afectacion regional (N), el grado de
diferenciacion del tumor y el nivel de hemoglobina previo al tratamiento se

relacionaron de forma significativa con el control local y/o con a supervivencia.

Analisis en funcién del tipo de tratamiento.

Finalmente se procedio a realizar un analisis de los resultados en funcion del
tipo de tratamiento utilizado sobre la localizacidn primaria del tumor
considerando la supervivencia ajustada y el control local como las variables
dependientes a analizar.

Para los pacientes tratados con radioterapia, al considerar la supervivencia
ajustada tanto el método RPA como la regresion de Cox incluyeron en el
modelo como variables pronosticas la extension local (T) y regional (N) del
tumor, su localizacion, y el antecedente de un consumo elevado de alcohol. En
el caso de la regresién logistica, aparecié como variable adicional el estado
general medido de acuerdo con el indice de Karnofsky. De acuerdo la
clasificacion RPA, el primer nivel prondstico correspondié a la categoria T,
apareciendo la categoria N en el segundo nivel solo para los pacientes con
enfermedad mas avanzada a nivel local (T4), en tanto que para el resto de
pacientes fue la localizacion la variable que ocupé el segundo nivel en el arbol
de clasificacion. Este resultado nos debe hacer considerar la importancia de la
localizacion del tumor al considerar los pacientes candidatos a un tratamiento

con radioterapia.
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Cuando la variable dependiente analizada fue el control local de la enfermedad,
el modelo obtenido del analisis de regresion de Cox para los pacientes tratados
con radioterapia se simplifico, perdiendo tanto la localizaciéon del tumor primario
como la afectacion ganglionar parte de su capacidad de discriminacion
pronéstica. Por el contrario, en el modelo RPA aument6é la complejidad a
expensas de la edad y el grado de diferenciacion tumoral.

Para los pacientes tratados con cirugia, de acuerdo con el modelo RPA, al
considerar la supervivencia ajustada como el elemento a analizar el factor
pronéstico mas relevante fue la afectacién ganglionar, apareciendo en los
niveles subsiguientes la localizacién del tumor y la categoria de extension local
(T). En las porciones mas distales del arbol aparecieron como elementos con
capacidad pronéstica el grado de diferenciacion tumoral, la edad del paciente,
el consumo de alcohol, y la realizacién de tratamientos combinados con cirugia
y radioterapia. Los pacientes T1-2NO localizados en hipofaringe y glotis que
recibieron un tratamiento combinado de cirugia y radioterapia contaron con
peor pronostico que los pacientes tratados de forma exclusiva con cirugia,
expresando la seleccion de un grupo de pacientes con hallazgos patoldgicos de
mal prondstico que justificaron la administracion de radioterapia de forma
complementaria.

El estudio multivariante ofreci6 unos resultados similares, apareciendo la
extension regional del tumor como la variable con mayor capacidad prondstica.
Por dltimo, se analizd el control local para los pacientes tratados
quirurgicamente. En este caso, la variable que conté con una mayor capacidad
pronostica en el estudio RPA fue la localizaciéon del tumor primario,

definiéndose dos grupos de pacientes: un grupo de mal prondstico que incluyé
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los paciente con tumores localizados a nivel de la cavidad oral y orofaringe, y
otro grupo de mejor prondstico formado por los pacientes con tumores
localizados en la laringe e hipofaringe. A partir de aqui se incluyeron variables
como la extensioén local y regional del tumor y el grado de diferenciacion, pero
que sélo afectaron al grupo de pacientes con tumores con localizaciones de
mal prondstico. En el estudio multivariante también fue la localizaciéon primaria
del tumor la variable con mayor capacidad de discriminacién, segregando un
grupo de pacientes con carcinomas localizados en la cavidad oral y la
orofaringe que contaron con un peor prondstico.

Otros autores han analizado los factores prondsticos asociados a pacientes
tratados quirurgicamente, encontrando unos resultados similares. Nicolai et
al.'%? analizaron la relacién de un total de 51 variables con la supervivencia en
un grupo de 281 pacientes con carcinoma de supraglotis tratados con cirugia o
cirugia y radioterapia. De acuerdo con sus resultados, la existencia de
adenopatias con ruptura capsular fue el factor prondstico mas importante en el
analisis multivariante, destacando la ausencia de capacidad prondstica
significativa de las categorias de extension local (T) y regional (N) de la
enfermedad. Igualmente, los resultados obtenidos por Morales-Angulo et al.'®
al evaluar una cohorte de pacientes con carcinoma de supraglotis tratados
quirargicamente, mostraron que solo la presencia de metastasis ganglionares
con ruptura capsular y el grado de diferenciacién tumoral aparecieron como
relacionadas con la supervivencia entre una bateria de 24  variables
analizadas.

La siguiente tabla resume los hallazgos encontrados al comparar los resultados

obtenidos al evaluar las variables prondsticas de acuerdo con la regresion
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logistica o con el método RPA en el conjunto de la poblacién en funcion del tipo
de variable dependiente considerada. Aparecen resaltados las variables que

aparecieron como significativas en cada uno de los modelos.

Sup. Sup. Control

Control local
Observada Ajustada regional

Sexo

Edad X X X X X X
Tabaco

Alcohol X X X X X X
Karnofsky X X X X X X
Histologia

Localizacion X X X X X X X X
T X X X X X X X
N X X X X X X X

Realizando un analisis de forma global, pudo observarse como los factores
prondsticos incluidos en los modelos obtenidos con cada una de las técnicas
no difirieron cuando la variable dependiente analizada fue la supervivencia
observada o ajustada. En el caso del control local y regional de la enfermedad
el modelo RPA incluy6 variables que no aparecieron en el estudio de regresion,
algunas de ellas relacionadas con caracteristicas epidemioldgicas del paciente
como son la edad o los consumos previos de tabaco y alcohol, en tanto que
perdioé capacidad de discriminacion el estado general medido de acuerdo con el
indice de Karnofsky, que aparecia como significativo en el estudio de regresion
de Cox. Destaca el hecho de que en el control local de la enfermedad el

modelo de Cox incluyd la categoria N, en tanto que esta no aparecié como
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significativa en el modelo RPA. Por el contrario, en el modelo de regresion la
categoria T no aparecia como relacionado con el control regional de la

enfermedad, y si lo hacia al aplicarse el analisis RPA.

Se presenta a continuacion una tabla que resume los hallazgos en relacién con

la variables que contaron con capacidad prondstica al analizar la supervivencia

ajustada en funcién de la localizacién primaria del tumor.

Cav oral ‘ Orofaringe Hipofaringe ‘ Supraglotis Glotis
Cox RPA ‘ COX‘ RPA Cox ‘ RPA ‘ COX‘ RPA Cox RPA

Sexo X X
Edad X X X X
Tabaco X
Alcohol X X
Karnofsky X X X X X X X
Histologia
T X X X X X X X
N X X X X X X X X X X

Al analizar el conjunto de localizaciones, las principales diferencias al
comparar ambos sistemas de clasificacion aparecieron en la tendencia a
considerar como factor pronéstico relacionado con la supervivencia ajustada la
edad en los pacientes con carcinomas de cavidad oral y orofaringe en el
estudio de regresidon, en tanto que para el modelo RPA la variable con
capacidad prondstica fue el sexo. Por otra parte, el estudio de regresion incluyé
el indice de Karnofsky como variable con capacidad prondstica para todas las
localizaciones, apareciendo en el modelo RPA tan sélo en los pacientes con

tumores localizados en la glotis.

257



Comparacion de los factores pronésticos obtenidos mediante
método bayesiano vs modelos de creacion de arboles

Finalmente, se presenta una tabla en la que se resumen las variables incluidas
en los diferentes modelos prondsticos en funcion del tipo de tratamiento
utilizado, ya sea radioterapia o cirugia, considerando la supervivencia ajustada

y el control local como las variables dependientes analizadas.

Cirugia Cirugia

RT Sup. RT control

ajustada local Sup. control
ajustada local
Cox‘RPA Cox RPA Cox RPA Cox RPA
Sexo
Edad X X
Tabaco
Alcohol X X X
Karnofsky X X X X X
Histologia X X X X
Localizaciéon X X X X X X X X
T X X X X X X X X
N X X X X X X

En relacién a los resultados obtenidos en funcién del tipo de tratamiento,
destaca la aparicidn del grado histolégico como variables prondstica, variable
que no habia aparecido como relacionada de forma independiente con el
resultado al analizar los modelos de regresion o RPA sin tener en
consideracion el tipo de tratamiento, la aparicion de la edad como variable
pronostica en el modelo RPA en alguno de los resultados evaluados; y
finalmente las discrepancias en relacion a la importancia prondstica de la
categoria N entre ambos métodos de evaluacién: en relacion al control local de

la enfermedad, el modelo de regresion encontré6 que la categoria N se
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relacionaba de forma significativa con el resultado para los pacientes tratados
con radioterapia y no lo hacia para los pacientes tratados con cirugia, en tanto
que el resultado del modelo RPA ofrecia un resultado inverso, encontrando
relacionada la categoria N con el control local sélo para los pacientes tratados

quirurgicamente.

Valorados en conjunto todos los resultados obtenidos, destaca notablemente la
trascendencia prondstica con la que aparece la localizacion primaria del tumor,
que es la unica de las variables que aparecié como significativa en la totalidad
de las evaluaciones realizadas, seguida por la extensién local del tumor (T),
que tan solo no aparecié como significativa en relacion con el control regional

de la enfermedad, hecho por otra parte comprensible.

En el momento de analizar las discrepancias entre los dos sistemas de
evaluacion prondstica no debemos olvidar que el analisis de Cox valora la
variable en el conjunto de la poblacion, perdiendo la capacidad de analizar la
existencia de interacciones entre las variables, en tanto que los resultados
significativos del modelo RPA no se aplican necesariamente al global de la
poblacion, si no que en ocasiones afectan de forma exclusiva a un sub-
conjunto de los pacientes en virtud de la existencia de interacciones entre las
variables que cuentan con capacidad prondstica significativa. Este hecho
permite la deteccidn de grupos de pacientes con un comportamiento singular,

tal como hemos venido sefialando a lo largo de esta discusion.
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CARACTERISTICAS FAVORABLES Y
DESFAVORABLES MAS IMPORTANTES DEL METODO
DE PARTICION RECURSIVA FRENE AL ANALISIS
MULTIVARIANTE.

Para finalizar, resumimos las principales ventajas e inconvenientes apreciados
al utilizar la metodologia RPA frente a un analisis clasico con modelos de
regresion en la clasificacion prondstica de los pacientes con carcinomas

escamosos de cabeza y cuello.

Caracteristicas favorables del analisis por creacion de arboles

.- Los sistemas de creacién de arboles ofrecen un método simple para clasificar
los sujetos. El arbol crece de forma similar a nuestros procesos mentales y la

forma esquematica que toman se muestra muy util en la practica clinica

.- El analisis de arbol esta disefiado para identificar interacciones sinérgicas
entre los factores. A menudo, los modelos multivariantes no contienen
términos de interacciéon para reflejar como influyen la presencia o ausencia de
otros factores. Estos términos de interaccién pueden no estar incluidos porque
el investigador deseo evitar modelos complejos o porque existe cierta dificultad
en identificar estas interacciones sinérgicas o antagodnicas, especialmente
cuando se trata con varios factores de prediccion. Es posible que cuando son
ignoradas estas interacciones, los modelos resultantes no cuenten con un

potencial discriminatorio suficiente.

260



Discusion

Por el contrario, el sistema RPA esta disefiado especificamente para identificar
estas interacciones. Después de una particion inicial, cada particion posterior
es realizada en un subgrupo de sujetos, que son definidos por la presencia o
ausencia de caracteristicas que determinan la particién previa. Este proceso
implica una interaccién entre el factor que determina una particion de sujetos y

los factores que determinan su particion previa.

.- Otra premisa del analisis multivariante es que todas las variables poseen una
relacion lineal con el resultado. En caso que no exista dicha relacién lineal, los
resultados obtenidos con este analisis pueden resultar inexactos. El RPA, como
técnica no paramétrica, tiene la capacidad de analizar los datos
independientemente de su relacidn con la variable dependiente.

Por ejemplo, en nuestro caso, observamos que el sexo no tiene una relacién
lineal con el prondstico, sino que sélo influye en la supervivencia de un
determinado grupo, como el de pacientes con carcinoma escamosos

localizados en la cavidad oral.

.- El sistema de particiéon recursiva ofrece un formato para construir estratos de
riesgo homogéneo. El RPA permite un medio sencillo para la clasificaciéon de
sujetos respecto a un resultado final en funcién de la agrupacién de una serie

de variables prondsticas.
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Caracteristicas desfavorables del analisis por creaciéon de

arboles

.- La particion recursiva puede incrementar el problema de las “pruebas
multiples”. En cada paso, un amplio numero de factores son considerados
como candidatos para el modelo y cada variable no seleccionada como paso
anterior es valido para comprobarlo una y otra vez como paso posterior. Sin
embargo la seleccion de modelo esta basado en una prueba de significacién, y
muy a menudo no se tiene en cuenta el numero de pruebas consideradas. Este
problema es magnificado por el RPA porque la particién recursiva considera un

amplio numero de particiones potenciales en cada paso del analisis.

.- Los sistemas de creacién de arboles pueden incrementar el problema de
“‘exceso de informacion”. Debido a la multitud de particiones potenciales que
son consideradas, el numero cada vez menor de pacientes por estrato, la
naturaleza de su seleccidn y las reglas que detienen la particion, el analisis de
arbol tiene el potencial de crear nodos terminales que contengan un pequefio
numero de sujetos. Debida a la homogeneidad de los sujetos dentro de
semejante nodo, se puede estar tentado de retenerlo para propdsitos
clasificatorios. Sin embargo, no se deberia perder la vista el hecho que
semejantes nodos contienen muy pocos sujetos y por ello puede ser un
artefacto de un conjunto de datos especificos y pueden ser poco

“‘generabilizables”.
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.- La particion recursiva no es el analisis optimo para captar la capacidad
predictiva de un factor contindo. Alternativamente, un modelo multivariante
puede reflejar debidamente la relacibn continua entre la probabilidad
paramétrica (o del punto final) y el factor predictivo, y por ello ofrece mejor
prediccion que si se hubiese derivado de representar este factor por una serie

de indicadores variables de sus subconjuntos.

.- EI método RPA no tiene la capacidad de analizar variables de tiempo de
supervivencia, por lo que no seria apropiada su utilizacion en casos en los que
el tiempo hasta un determinado acontecimiento juegue un papel sustancial en
el resultado del andlisis. La aplicacién del estudio con la metodologia RPA
debe tener en cuenta esta limitaciéon, y el usuario tener la certeza que en la
ausencia del factor tiempo hasta la aparicion de un acontecimiento no supone

una pérdida significativa de informacion en relacién al estudio a realizar.
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1.- La particion recursiva ofrece la posibilidad de llevar a cabo una evaluacion
de los factores prondsticos en los pacientes con carcinomas escamosos de
cabeza y cuello. Sus resultados ofrecen la posibilidad de analizar las variables
con capacidad pronéstica a través de un algoritmo que se asemeja a los
procesos de razonamiento y decision habituales en la practica clinica,

permitiendo una aproximacion intuitiva a la valoracion prondstica.

2.- No aparecieron diferencias sustanciales en relacion a los factores
pronésticos considerados como significativos entre las técnicas de particion
recursiva y de riesgos proporcionales de Cox. Ambos métodos de analisis

prondsticos deberian ser considerados como complementarios

3.- Frente a la técnica de riesgos proporcionales de Cox, la técnica de particion
recursiva consiguié una evaluacidn automatica de la existencia de

interacciones entre las variables con capacidad pronéstica.

4.- Una de las principales ventajas de la técnica de particidn recursiva consistio
en la capacidad de identificar grupos de pacientes con un perfil definido de
variables prondsticas y con un comportamiento singular. Las técnicas clasicas
de analisis bayesiano carecieron de la capacidad de identificar de forma directa

a estos grupos de pacientes.
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5.- Los resultados obtenidos tanto de la técnicas de particion recursiva como de
riesgos proporcionales de Cox se mostraron dependientes del grupo de
pacientes analizado y de la variable considerada como resultado. Este hecho
debe tenerse en consideracidon en el momento de extrapolar reglas de

clasificacion o valoraciones prondsticas a cohortes externas de pacientes.

6.- Las reglas de clasificacion en estadios desarrolladas de acuerdo a la técnica
de particidn recursiva consiguieron un modelo prondstico que mejoré los
resultados conseguidos al aplicar la clasificacion en estadios de acuerdo con el

sistema TNM.

7.- Tanto los resultados correspondientes a la particion recursiva como los
obtenidos con la técnica de riesgos proporcionales coincidieron en sefialar la
localizacion del tumor primario como una de las variables de mayor significado
prondstico. Es posible que este hecho deba tenerse en cuenta en el momento
de proponer revisiones en nuevas ediciones del TNM, desarrollandose
clasificaciones especificas por localizacion de manera similar a lo que sucede

en el caso del carcinoma de la rinofaringe.
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Programa en sintaxis SPSS para el calculo de la

Anexo

homogeneidad intraestadio, heterogeneidad interestadio y balance.

-Variable de analisis: superviencia ajustada.

-Clasificacion de acuerdo con la categoria RPA.

*CALCULO SUPERVIVENCIA AJUSTADA RPA

*

* Calcul de homogeneitat.

*

*Calculo de homogeneidad TNM.
GET FILE = "a:tesis.saVv'.

execute.

use all.

filter off.

execute.

* superviv de anys a mesos.
compute super60 = superviv * 12.

execute.

save outfile = 'c:\doc\borra.sav'.

execute.
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* Creacio de calculs per estadis i categories

* Creacio estadio 1.

*

get file = 'c:\doc\borra.sav'.

USE ALL.

COMPUTE filter_$=((rpa2 EQ 1)) .
FORMAT filter_$ (f1.0).

FILTER BY filter_$.

EXECUTE.

procedure output outfile = 'c:\doc\estadio1'.
SURVIVAL TABLE = super60
/INTERVAL =THRU 60 BY 1
/ISTATUS = cecod (1)
Iwrite = table
/PRINT = TABLE.
DATA LIST FILE = 'c:\doc\estadio1' RECORDS = 2
/temps 09-10
noml 30-37(2)
/sobl 24-31(6).
execute.
recode temps (sysmis = 0) (else=copy).
compute temps = temps + 1.

sort cases by temps.
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select if (temps LE 60).
execute.
save outfile = 'a:estadio1.sav'.

execute.

* Creacio estadio 2.

*

get file = 'c:\doc\borra.sav'.

USE ALL.

COMPUTE filter_$=((rpa2 EQ 2)) .
FORMAT filter_$ (f1.0).

FILTER BY filter_$.

EXECUTE.

procedure output outfile = 'c:\doc\estadio2'.
SURVIVAL TABLE = super60
/INTERVAL =THRU 60BY 1
/ISTATUS = cecod (1)
Iwrite = table

/PRINT = TABLE.

DATA LIST FILE = 'c:\doc\estadio2' RECORDS = 2

/temps 09-10
nomll 30-37(2)
/sobll 24-31(6).
execute.
recode temps (sysmis = 0) (else=copy).
compute temps = temps + 1.

sort cases by temps.
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select if (temps LE 60).
execute.
save outfile = 'a:estadio2.sav'.

execute.

*

* Creacio estadio 3.

*

get file = 'c:\doc\borra.sav'.

USE ALL.

COMPUTE filter_$=((rpa2 EQ 3)) .
FORMAT filter_$ (f1.0).

FILTER BY filter_$.

EXECUTE.

procedure output outfile = 'c:\doc\estadio3'.
SURVIVAL TABLE = super60

/INTERVAL =THRU 60 BY 1

ISTATUS = cecod (1)

/write = table

/PRINT = TABLE.
DATA LIST FILE = 'c:\doc\estadio3' RECORDS = 2
/temps 09-10

nomlll 30-37(2)

/soblll 24-31(6).

execute.
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recode temps (sysmis = 0) (else=copy).

compute temps = temps + 1.
sort cases by temps.

select if (temps LE 60).
execute.

save outfile = 'a:estadio3.sav'.

execute.

* Creacio estadio 4 .

*

get file = 'c:\doc\borra.sav'.

USE ALL.

COMPUTE filter_$=((rpa2 EQ 4)) .
FORMAT filter_$ (f1.0).

FILTER BY filter_$.

EXECUTE.

procedure output outfile = 'c:\doc\estadio4'.

SURVIVAL TABLE = super60
/INTERVAL =THRU 60 BY 1
ISTATUS = cecod (1)
Iwrite = table

/PRINT = TABLE.

DATA LIST FILE = 'c:\doc\estadio4' RECORDS = 2

/temps 09-10
nomlV 30-37(2)
/soblV 24-31(6).

execute.
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recode temps (sysmis = 0) (else=copy).
compute temps = temps + 1.

sort cases by temps.

select if (temps LE 60).

execute.

save outfile = 'a:estadio4.sav'.

execute.

*

* Creacio categoria1.
get file = 'c:\doc\borra.sav'.
USE ALL.
COMPUTE filter_$=((rpa1 EQ 1)).
FORMAT filter_$ (f1.0).
FILTER BY filter_$.
EXECUTE.
procedure output outfile = 'c:\doc\categor1'.
SURVIVAL TABLE = super60
/INTERVAL =THRU 60 BY 1
/ISTATUS = cecod (1)
Iwrite = table
/PRINT = TABLE.
DATA LIST FILE = 'c:\doc\categor1' RECORDS = 2
/temps 09-10
nom1 30-37(2)
/sob1 24-31(6).
execute.
recode temps (sysmis = 0) (else=copy).

compute temps = temps + 1.
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sort cases by temps.

select if (temps LE 60).
execute.

save outfile = 'a:categor1.sav'.

execute.

*

* Creacio categoria2.

get file = 'c:\doc\borra.sav'.

USE ALL.

COMPUTE filter_$=((rpa1 EQ 2)).

FORMAT filter_$ (f1.0).

FILTER BY filter_$.

EXECUTE.

procedure output outfile = 'c:\doc\categor2'.

SURVIVAL TABLE = super60
/INTERVAL =THRU 60BY 1
/ISTATUS = cecod (1)
Iwrite = table

/PRINT = TABLE.

DATA LIST FILE = 'c:\doc\categor2' RECORDS = 2

/temps 09-10
nom2 30-37(2)
/sob2 24-31(6).
execute.
recode temps (sysmis = 0) (else=copy).

compute temps = temps + 1.

Anexo
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sort cases by temps.

select if (temps LE 60).
execute.

save outfile = 'a:categor2.sav'.

execute.

*

* Creacio categoria3.
get file = 'c:\doc\borra.sav'.
USE ALL.
COMPUTE filter_$=((rpa1 EQ 3)).
FORMAT filter_$ (f1.0).
FILTER BY filter_$.
EXECUTE.
procedure output outfile = 'c:\doc\categor3'.
SURVIVAL TABLE = super60
/INTERVAL =THRU 60 BY 1
/ISTATUS = cecod (1)
Iwrite = table
/PRINT = TABLE.
DATA LIST FILE = 'c:\doc\categor3' RECORDS = 2
/temps 09-10
nom3 30-37(2)
/sob3 24-31(6).
execute.
recode temps (sysmis = 0) (else=copy).

compute temps = temps + 1.
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sort cases by temps.

select if (temps LE 60).
execute.

save outfile = 'a:categor3.sav'.

execute.

*

* Creacio categoria4.

get file = 'c:\doc\borra.sav'.

USE ALL.

COMPUTE filter_$=((rpa1 EQ 4)).

FORMAT filter_$ (f1.0).

FILTER BY filter_$.

EXECUTE.

procedure output outfile = 'c:\doc\categor4'.

SURVIVAL TABLE = super60
/INTERVAL =THRU 60BY 1
/ISTATUS = cecod (1)
Iwrite = table

/PRINT = TABLE.

DATA LIST FILE = 'c:\doc\categor4' RECORDS = 2

/temps 09-10
nom4 30-37(2)
/sob4 24-31(6).
execute.
recode temps (sysmis = 0) (else=copy).

compute temps = temps + 1.

Anexo
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sort cases by temps.

select if (temps LE 60).
execute.

save outfile = 'a:categor4.sav'.

execute.

*

* Creacio categoriab.
get file = 'c:\doc\borra.sav'.
USE ALL.
COMPUTE filter_$=((rpa1 EQ 5)).
FORMAT filter_$ (f1.0).
FILTER BY filter_$.
EXECUTE.
procedure output outfile = 'c:\doc\categor5'.
SURVIVAL TABLE = super60
/INTERVAL =THRU 60 BY 1
/ISTATUS = cecod (1)
Iwrite = table
/PRINT = TABLE.
DATA LIST FILE = 'c:\doc\categor5' RECORDS = 2
/temps 09-10
nom5 30-37(2)
/sob5 24-31(6).
execute.
recode temps (sysmis = 0) (else=copy).

compute temps = temps + 1.
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sort cases by temps.

select if (temps LE 60).
execute.

save outfile = 'a:categor5.sav'.

execute.

*

* Creacio categoria6.

get file = 'c:\doc\borra.sav'.

USE ALL.

COMPUTE filter_$=((rpa1 EQ 6)).

FORMAT filter_$ (f1.0).

FILTER BY filter_$.

EXECUTE.

procedure output outfile = 'c:\doc\categor6'.

SURVIVAL TABLE = super60
/INTERVAL =THRU 60BY 1
/ISTATUS = cecod (1)
Iwrite = table

/PRINT = TABLE.

DATA LIST FILE = "c:\doc\categor6' RECORDS = 2

/temps 09-10
nom6 30-37(2)
/sob6 24-31(6).
execute.
recode temps (sysmis = 0) (else=copy).
compute temps = temps + 1.

sort cases by temps.
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select if (temps LE 60).
execute.
save outfile = 'a:categor6.sav'.

execute.

*

* Creacio categoria?.
get file = 'c:\doc\borra.sav'.
USE ALL.
COMPUTE filter_$=((rpa1 EQ 7)).
FORMAT filter_$ (f1.0).
FILTER BY filter_$.
EXECUTE.
procedure output outfile = 'c:\doc\categor7'.
SURVIVAL TABLE = super60
/INTERVAL =THRU 60 BY 1
/ISTATUS = cecod (1)
Iwrite = table
/PRINT = TABLE.
DATA LIST FILE = 'c:\doc\categor7' RECORDS = 2
/temps 09-10
nom7 30-37(2)
/sob7 24-31(6).
execute.
recode temps (sysmis = 0) (else=copy).
compute temps = temps + 1.
sort cases by temps.

select if (temps LE 60).
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execute.
save ouffile = 'a:categor7.sav'.

execute.

*

* Creacio categoria8.

get file = 'c:\doc\borra.sav'.

USE ALL.

COMPUTE filter_$=((rpa1 EQ 8)).

FORMAT filter_$ (f1.0).

FILTER BY filter_$.

EXECUTE.

procedure output outfile = 'c:\doc\categor8'.

SURVIVAL TABLE = super60
/INTERVAL =THRU 60 BY 1
ISTATUS = cecod (1)
/write = table

[PRINT = TABLE.

DATA LIST FILE = 'c:\doc\categor8' RECORDS = 2

/temps 09-10
nom8 30-37(2)
/sob8 24-31(6).
execute.
recode temps (sysmis = 0) (else=copy).
compute temps = temps + 1.
sort cases by temps.
select if (temps LE 60).

execute.

Anexo
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save outfile = 'a:categor8.sav'.

execute.

*

* Creacio categoria9.
get file = 'c:\doc\borra.sav'.
USE ALL.
COMPUTE filter_$=((rpa1 EQ 9)).
FORMAT filter_$ (f1.0).
FILTER BY filter_$.
EXECUTE.
procedure output outfile = 'c:\doc\categor9'.
SURVIVAL TABLE = super60
/INTERVAL =THRU 60 BY 1
ISTATUS = cecod (1)
Iwrite = table
/PRINT = TABLE.
DATA LIST FILE = 'c:\doc\categor9' RECORDS = 2
/temps 09-10
nom9 30-37(2)
/sob9 24-31(6).
execute.
recode temps (sysmis = 0) (else=copy).
compute temps = temps + 1.
sort cases by temps.
select if (temps LE 60).
execute.

save ouffile = 'a:categor9.sav'.
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execute.

*

* Creacio categoria10.
get file = 'c:\doc\borra.sav'.
USE ALL.
COMPUTE filter_$=((rpa1 EQ 10)).
FORMAT filter_$ (f1.0).
FILTER BY filter_$.
EXECUTE.
procedure output outfile = 'c:\doc\categor10'.
SURVIVAL TABLE = super60
/INTERVAL =THRU 60 BY 1
ISTATUS = cecod (1)
Iwrite = table
/PRINT = TABLE.
DATA LIST FILE = 'c:\doc\categor10' RECORDS = 2
/temps 09-10
nom10 30-37(2)
/sob10 24-31(6).
execute.
recode temps (sysmis = 0) (else=copy).
compute temps = temps + 1.
sort cases by temps.
select if (temps LE 60).
execute.
save outfile = 'a:categor10.sav'.

execute.
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* Creacio categoria11.
get file = 'c:\doc\borra.sav'.
USE ALL.
COMPUTE filter_$=((rpa1 EQ 11)).
FORMAT filter_$ (f1.0).
FILTER BY filter_$.
EXECUTE.
procedure output outfile = 'c:\doc\categor11'.
SURVIVAL TABLE = super60
/INTERVAL =THRU 60 BY 1
[STATUS = cecod (1)
Iwrite = table
/PRINT = TABLE.
DATA LIST FILE ='c:\doc\categor11' RECORDS = 2
/temps 09-10
nom11 30-37(2)
/sob11 24-31(6).
execute.
recode temps (sysmis = 0) (else=copy).
compute temps = temps + 1.
sort cases by temps.
select if (temps LE 60).
execute.
save outfile = 'a:categor11.sav'.

execute.

*
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* Creacio categoria12.
get file = 'c:\doc\borra.sav'.
USE ALL.
COMPUTE filter_$=((rpa1 EQ 12)).
FORMAT filter_$ (f1.0).
FILTER BY filter_$.
EXECUTE.
procedure output outfile = 'c:\doc\categor12'.
SURVIVAL TABLE = super60
/INTERVAL =THRU 60 BY 1
/ISTATUS = cecod (1)
Iwrite = table
/PRINT = TABLE.
DATA LIST FILE ='c:\doc\categor12' RECORDS = 2
/temps 09-10
nom12 30-37(2)
/sob12 24-31(6).
execute.
recode temps (sysmis = 0) (else=copy).
compute temps = temps + 1.
sort cases by temps.
select if (temps LE 60).
execute.
save outfile = 'a:categor12.sav'.

execute.

*
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* Creacio categoria13.
get file = 'c:\doc\borra.sav'.
USE ALL.
COMPUTE filter_$=((rpa1 EQ 13)).
FORMAT filter_$ (1.0).
FILTER BY filter_$.
EXECUTE.
procedure output outfile = 'c:\doc\categor13'.
SURVIVAL TABLE = super60
/INTERVAL =THRU 60 BY 1
/ISTATUS = cecod (1)
Iwrite = table
/PRINT = TABLE.
DATA LIST FILE = 'c:\doc\categor13' RECORDS = 2
/temps 09-10
nom13 30-37(2)
/sob13 24-31(6).
execute.
recode temps (sysmis = 0) (else=copy).
compute temps = temps + 1.
sort cases by temps.
select if (temps LE 60).
execute.
save outfile = 'a:categor13.sav'.

execute.

*
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* Creacio categoria14.
get file = 'c:\doc\borra.sav'.
USE ALL.
COMPUTE filter_$=((rpa1 EQ 14)).
FORMAT filter_$ (1.0).
FILTER BY filter_$.
EXECUTE.
procedure output outfile = 'c:\doc\categor14'.
SURVIVAL TABLE = super60
/INTERVAL =THRU 60 BY 1
/ISTATUS = cecod (1)
Iwrite = table
/PRINT = TABLE.
DATA LIST FILE = 'c:\doc\categor14' RECORDS = 2
/temps 09-10
nom14 30-37(2)
/sob14 24-31(6).
execute.
recode temps (sysmis = 0) (else=copy).
compute temps = temps + 1.
sort cases by temps.
select if (temps LE 60).
execute.
save outfile = 'a:categor14.sav'.

execute.

*
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* Creacio categoria15.
get file = 'c:\doc\borra.sav'.
USE ALL.
COMPUTE filter_$=((rpa1 EQ 15)).
FORMAT filter_$ (f1.0).
FILTER BY filter_$.
EXECUTE.
procedure output outfile = 'c:\doc\categor15'.
SURVIVAL TABLE = super60
/INTERVAL =THRU 60 BY 1
ISTATUS = cecod (1)
Iwrite = table
/PRINT = TABLE.
DATA LIST FILE = 'c:\doc\categor15' RECORDS = 2
/temps 09-10
nom15 30-37(2)
/sob15 24-31(6).
execute.
recode temps (sysmis = 0) (else=copy).
compute temps = temps + 1.
sort cases by temps.
select if (temps LE 60).
execute.
save ouffile = 'a:categor15.sav'.

execute.

*
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* Calcul del valor d'homogeneitat

*

*

USE ALL.

filter off.

execute.

MATCH FILES /file = 'a:estadio1.saV'
ffile = 'a:estadio2.saVv'
ffile = 'a:estadio3.sav'
ffile = 'a:estadio4.saVv'
[ffile = 'a:categor1.sav'
[ffile = 'a:categor2.sav'
ffile = 'a:categor3.sav'
ffile = 'a:categor4.sav'
ffile = 'a:categor5.sav'
[file = 'a:categor6.sav'
[ffile = 'a:categor7.sav'
ffile = 'a:categor8.sav'
ffile = 'a:categor9.sav'
ffile = 'a:categor10.sav'
ffile = 'a:categor11.sav'
[file = 'a:categor12.sav'
ffile = 'a:categor13.sav'
ffile = 'a:categor14.sav'

ffile = 'a:categor15.sav'
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/by =temps.

EXECUTE.

* COMPROBAR QUE TODA LA MATRIZ ESTA LLENA.

IF (sysmis(nom1)) nom1 = 0.
IF (sysmis(sob1)) sob1 = 0.

IF (sysmis(nom2)) nom2 = 0.
IF (sysmis(sob2)) sob2 = 0.

IF (sysmis(nom3)) nom3 = 0.
IF (sysmis(sob3)) sob3 = 0.

IF (sysmis(nom4)) nom4 = 0.
IF (sysmis(sob4)) sob4 = 0.

IF (sysmis(nom5)) nom5 = 0.
IF (sysmis(sob5)) sob5 = 0.

IF (sysmis(hom6)) nom6 = 0.
IF (sysmis(sob6)) sob6 = 0.

IF (sysmis(nom7)) nom7 = 0.
IF (sysmis(sob7)) sob7 = 0.

IF (sysmis(nom8)) nom8 = 0.
IF (sysmis(sob8)) sob8 = 0.

IF (sysmis(nom9)) nom9 = 0.
IF (sysmis(sob9)) sob9 = 0.

IF (sysmis(nom10)) nom10 = 0.
IF (sysmis(sob10)) sob10 = 0.
IF (sysmis(nom11)) nom11 = 0.
IF (sysmis(sob11)) sob11 = 0.
IF (sysmis(nom12)) nom12 = 0.

IF (sysmis(sob12)) sob12 = 0.
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IF (sysmis(nom13)) nom13 = 0.
IF (sysmis(sob13)) sob13 = 0.
IF (sysmis(nom14)) nom14 = 0.
IF (sysmis(sob14)) sob14 = 0.
IF (sysmis(nom15)) nom15 = 0.
IF (sysmis(sob15)) sob15 = 0.

execute.

COMPUTE dif2 = abs(sob2- sobi) * nom2.

COMPUTE dif4 = abs(sob4- sobi) * nom4.

COMPUTE dif1 = abs(sob1- sobii) * nom1.
COMPUTE dif3 = abs(sob3- sobii) * nom3.
COMPUTE dif5 = abs(sob5- sobii) * nom5.
COMPUTE dif8 = abs(sob8- sobii) * nom8.

COMPUTE dif10 = abs(sob10- sobii) * nom10.

COMPUTE dif6 = abs(sob6- sobiii) * nom6.
COMPUTE dif7 = abs(sob7- sobiii) * nom?7.
COMPUTE dif9 = abs(sob9- sobiii) * nom9.
COMPUTE dif12 = abs(sob12- sobiii) * nom12.

COMPUTE dif15 = abs(sob15- sobiii) * nom15.

COMPUTE dif11 = abs(sob11- sobiv) * nom11.
COMPUTE dif13 = abs(sob13- sobiv) * nom13.

COMPUTE dif14 = abs(sob14- sobiv) * nom14.

execute.
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compute sumdif = dif1 + dif2 + dif3 + dif4 + dif5 + dif6 + dif7 + dif8 + dif9 + dif10 +dif11 + dif12 +
dif13 + dif14 + dif15.

compute nom = nomi + nomii + nomiii + nomiv .

* ULLY dividir SUM(sumdif) per SUM(nom).

DESCRIPTIVES VARIABLES = sumdif nom /STATISTICS = SUM.

*HAZARD DISCRIMINATION .

MATCH FILES /file = 'a:estadio1.saVv'
ffile = 'a:estadio2.saVv'
ffile = 'a:estadio3.saV'
ffile = 'a:estadio4.sav'
/by = temps.

EXECUTE.

compute difsob12 = abs(sobi-sobii).
compute difsob23 = abs(sobii-sobiii).

compute difsob34 = abs(sobiii-sobiv).

compute produc = difsob12 * difsob23 * difsob34 .

execute.

compute maxsob = max(sobi,sobii,sobiii,sobiv).
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compute minsob = min(sobi,sobii,sobiii,sobiv).

execute.

* ULL dividir per nombre estadis menys 1/canviar els DOS valors.
compute difmax = ((maxsob-minsob)/(4-1))**(4-1).

execute.

compute D1temps = (produc/difmax).

execute.

compute D2temps = (maxsob-minsob).

execute.

compute M2temps = (D1temps+D2temps)/2.

execute.

FREQUENCIES VARIABLES = M2temps
/format = notable
[STATISTICS = SUM.

execute.

* ULL dividir Suma D1temps per 60.
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GET FILE = 'a:tesis.sav'.
execute.
aggregate outfile = 'a:\part.sav'
/break = tnm
In  =n.
execute.
get file = 'a:\part.sav'.

execute.

* COMPTE camviar nombre casos i estadis.
compute free = 3373/4.
compute diff = abs(n-free).
compute ratdiff = diff/free.
format ratdiff (F5.2).
execute.
* ULL! dividir SUM per N (nombre estadis).
DESCRIPTIVES
VARIABLES-=ratdiff

ISTATISTICS=SUM.

FREQUENCIES
VARIABLES=var00002

/ORDER ANALYSIS .
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