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Introducción
Un análisis de supervivencia es un método 
estadístico en el que la variable de interés es 
el tiempo que tarda en ocurrir un eventoi,ii. 
Esta variable tiene dos componentes: el 
tiempo, que es una variable continua; y la 
ocurrencia o no del evento, que es una va-
riable dicotómicaiii,iv. Su nombre se debe a 

que en sus primeras aplicaciones se usaba 
para analizar el tiempo que tardaban en 
morir los pacientesv,vi. Aunque sigue siendo 
una de las más usadas, la variable de inte-
rés no necesariamente debe ser la muerte, 
puede ser por ejemplo la ocurrencia o no de 
alguna complicación como infarto agudo al 
miocardio, o la recuperación del paciente 
de su enfermedadi,vii.

Resumen
El análisis de supervivencia es un método estadístico que se centra en el tiempo que tarda en ocurrir un evento de interés. 
Esta combina el tiempo, que es una variable continua, con la ocurrencia del evento, una variable dicotómica; además, su 
característica distintiva es la presencia de datos censurados. Se realizó una búsqueda de publicaciones del 2019 al 2024, con 
el objetivo de describir los principales métodos para realizar análisis de supervivencia y las diferentes opciones cuando no es 
posible usar los modelos tradicionales. Se elaboró una revisión narrativa de las técnicas más utilizadas, limitaciones y sesgos 
encontrados con mayor frecuencia en las investigaciones publicadas. El método Kaplan-Meier estima la probabilidad de 
supervivencia a lo largo del tiempo, el test de log-rank compara patrones de supervivencia entre dos grupos independientes. 
La regresión de riesgos proporcionales de Cox es el modelo multivariado usado con mayor frecuencia y estima la influencia 
de las variables predictoras en la probabilidad de supervivencia en un tiempo determinado usando el Hazard Ratio como 
medida de asociación. Para la utilización de estas pruebas se requiere cumplir supuestos como proporcionalidad de riesgos 
y censura no informativa, cuando esto no es posible, los investigadores deben elegir técnicas adecuadas según sus objetivos, 
población y recursos. Las opciones incluyen modelos bayesianos, estratificados, covariables dependientes del tiempo o 
técnicas de inteligencia artificial; esta última ofrece una alternativa para modelar escenarios complejos, manejando grandes 
volúmenes de datos y superando las limitaciones de los métodos convencionales.
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Abstract
Survival analysis is a statistical method that focuses on the time it takes for an event of interest to occur. It combines time, 
which is a continuous variable, with the occurrence of the event, a dichotomous variable; in addition, its distinctive feature 
is the presence of censored data. The Kaplan-Meier method is a nonparametric test that estimates the probability of survival 
over time, which is calculated each time an event occurs. The log-rank test is used to compare survival patterns between 
independent groups. Cox proportional hazards regression is the most widely used multivariate model in survival analysis; 
it evaluates predictive factors and estimates the Hazard Ratio as a measure of association. The use of traditional models 
requires assumptions such as proportional hazards and non-informative censoring, and when this criteria is not met, 
researchers must choose appropriate techniques according to their objectives, population and resources. Options include 
Bayesian models, stratified, time-dependent covariates or artificial intelligence techniques; the latter offers an alternative 
for modeling complex scenarios, handling large volumes of data and overcoming the limitations of conventional methods.
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Una característica distintiva de los análisis 
de supervivencia es la presencia de informa-
ción incompleta o «datos censurados»v, esto 
ocurre cuando el evento de interés no se pre-
senta durante el seguimiento del pacienteviii. 
Se denomina censura hacia la derecha cuan-
do el desenlace ocurre después de finalizado 
el período de seguimiento. Es la forma de cen-
sura más frecuente en este tipo de estudiosiii,v.

Se describen otros dos tipos de censura 
que se encuentran con menor frecuencia, 
la censura a la izquierda, si el evento ocurre 
antes del inicio del seguimientov. En un es-
tudio sobre la incidencia de demencia en 
Alemania entre 2004 a 2012, se evidenció 
cómo el incluir los datos censurados a la iz-
quierda (diagnosticados con demencia antes 
de 2004) puede modificar los resultados de 
un análisisix. El otro tipo es la censura de in-
tervalo, cuando solo se conoce el intervalo 
de tiempo en el que se produjo el evento en 
lugar del momento exactoiii,v. Debido a que 
muchos programas de salud bucal escolares 
están regidos por seguimientos en intervalos 
fijos, como evaluaciones anuales o bianua-
les, no se conoce el momento específico de 
aparecimiento de una caries dental, por lo 
que este evento suele presentar censura de 
intervalox. La censura también puede catalo-
garse como informativa o no informativa; la 
censura no informativa o independiente es 
aquella que no está relacionada con el riesgo 
de presentar el evento de interésv. Los aná-
lisis de supervivencia parten del supuesto 
que la censura es no informativa, ya que de 
ocurrir lo contrario el análisis podría resultar 
sesgadoiii. La presencia de datos censurados 
es la causa de que se requieran métodos es-
tadísticos adicionales a una regresión linealv.

Además de lo anterior, las curvas de su-
pervivencia son «no-negativas», es decir que 
tienen siempre una dirección positiva, esto 
se relaciona con que los eventos estudiados 
son acumulativos, debido a que su incidencia 
se acumula en un periodo de tiempo deter-
minadoxi. La distribución de los tiempos de 
supervivencia suele ser asimétrica, limitando 
el uso de modelos paramétricos que asumen 
distribución normal, necesitando modelos 
no paramétricos o transformaciones logarít-
micas para realizar un análisis apropiadovii,viii,xi.

Actualmente estos análisis se utilizan con 
mayor frecuencia en estudios de cohorte y 
ensayos clínicosiii, y son de utilidad en cam-
pos como epidemiología, oncología, cardio-
logía y otras especialidades para comparar 
efectividad y seguridad de tratamientos 
médicos y quirúrgicos, estimar el tiempo de 
recuperación, tiempo de recurrencia, días li-
bres de enfermedad y días libres de compli-
caciones, entre otrasii,vi. Debido a la utilidad y 
frecuencia de su uso en publicaciones e in-

vestigaciones en salud, es necesario que los 
profesionales de la salud estén familiarizados 
con las técnicas utilizadas en los análisis de 
supervivenciaxii, además, existen elementos y 
métodos que no se abordan con frecuencia 
en las revisiones existentes, como los mode-
los no proporcionales, los métodos bayesia-
nos, la utilidad de la inteligencia artificial, las 
limitaciones y los sesgos encontrados con 
frecuencia en este tipo de estudios.

Se realizó una búsqueda en las bases de 
datos de Pubmed, la Biblioteca Virtual en Sa-
lud, Google Académico y Scielo, de artícu-
los publicados del 2019 al 2024, usando las 
palabras clave «Survival Analysis», «Kaplan 
Meier», «Cox proportional hazard», «Non 
proportional hazard», «Proportional hazard 
assumption», «Análisis de supervivencia», 
«Riesgos proporcionales de Cox», «Mode-
los de riesgos no proporcionales». Para los 
ejemplos se construyeron figuras con el 
software Rstudio versión 4. 3. 2 a partir de 
datos simulados. Se realizó una revisión na-
rrativa con el objetivo de describir los prin-
cipales métodos para realizar análisis de su-
pervivencia en investigación en salud y las 
diferentes opciones cuando no es posible 
usar los modelos tradicionales.

Discusión
Generalidades

Se puede resumir la metodología de los análi-
sis de supervivencia en tres pasos fundamen-
tales: el primero es la estimación de la función 
de supervivencia o de la curva de supervi-
vencia, el segundo paso es comparar curvas 
de supervivencia, y el último paso consiste 
en la estimación de los efectos de variables 
explicativas en el tiempo de supervivenciav.

Se conoce como «función de superviven-
cia» a la probabilidad que un paciente so-
breviva determinado periodo de tiempoxiii,xiv, 
un concepto relacionado es la «función de 
riesgo» que se define como la probabilidad 
de que un evento ocurra en un periodo de 
tiempov. La «mediana de supervivencia» es el 
tiempo en que el evento se presenta en el 
50 % de los sujetos observadosii. Un supues-
to importante relacionado con la función de 
riesgo es el supuesto de proporcionalidad de 
riesgos (SPR), el cual asume que el riesgo de 
presentar un evento, permanece constante 
durante todo el seguimientoxv.

Existen dos puntos de interés que deben 
definirse con claridad, el momento de ini-
cio y el momento de finalización del segui-
miento con base en los objetivos de investi-
gación. El tiempo de seguimiento debe ser 
suficiente como para observar un suficien-
te número de eventosiii.
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Cada uno de los pacientes tiene una 
fecha de inicio de seguimiento distintaxiv, 
denominadas «fechas calendario o fechas 
seculares», todas estas fechas se estandari-
zan en un punto estandarizado del tiempo, 
el tiempo ceroi,xvi. El tiempo de seguimiento 
de cada sujeto comprende desde el tiem-
po cero hasta la ocurrencia del evento o 
la censurai,xvi. Independientemente de la 
variable que se busque analizar, el tiempo 
que tarda en aparecer, generalmente se 
llama «tiempo de supervivencia»vii. En en-
sayos clínicos, el tiempo cero suele ser el 
momento de la aleatorización o cuando 
el paciente inicia con la intervención; en 
estudios observacionales suele ser más va-
riado, pudiendo ser la entrada al estudio, 
inicio de exposición a un factor de riesgo o 
a un evento índicexvii.

Cálculo del tamaño muestral en 
análisis de supervivencia

A diferencia de otros tipos de estudio la 
confiabilidad y la potencia de los análisis de 
supervivencia no dependen del número de 
individuos incluidos en la muestra, sino del 
número de eventosxviii. Una forma de deter-
minar la muestra que no necesita aplicación 
de fórmulas, es que se requieren de al me-
nos diez eventos por cada covariable para 
un análisis de regresión de Cox apropiado; 
es decir, si se tienen cinco covariables, se 
necesitarían 50 eventosiii,xix. La desventaja de 
este tipo de cálculo es que podría no reflejar 
la complejidad de las relaciones entre las va-
riables predictoras y la variable resultadoxx. 
Existen métodos estadísticos para poder 
realizar un cálculo de tamaño muestral ade-
cuado en este tipo de estudios, como el mé-
todo de Freedman, Schoenfield o Lakatosxviii. 
Es necesario calcular primero el número de 
eventos necesarios para realizar el análisis y 
posteriormente calcular el número de pa-
cientes necesarios para observar dicho nú-
mero de eventosxxi. Es necesario analizar con 
cuidado las características de la población, 
así como los objetivos del estudio para se-
leccionar los métodos de muestreo adecua-
dos para evitar errores metodológicosxxii,xxiii.

Tablas de vida

La duración del estudio se expresa en 
intervalos de tiempo de duración regular 
entre los cuales se dan los seguimientos 
a cada pacientei,vi,xii, la duración de los 
intervalos de tiempo se calcula con base 
en la frecuencia del eventovi. El tiempo 
de seguimiento se expresa en el número 
de intervalos hasta el evento o hasta la 
censura, se asume que la censura ocurre a 
la mitad de cada intervaloi.

Kaplan Meier

Es el método más utilizado para los análisis 
de supervivencia en ciencias de la saludvii,xxiv, 
es una prueba no paramétrica que esti-
ma la probabilidad de sobrevida a lo largo 
del tiempo, dicha probabilidad se calcula 
cada vez que ocurre un evento, por lo que 
habrá tantas estimaciones como even-
tos, a menos que ocurra más de un evento 
simultáneamentevii,viii. Para que este mode-
lo tenga validez, la censura debe ser no in-
formativavii. Se suele representar mediante 
gráficos donde el eje de las X representa el 
tiempo y el eje de las Y la probabilidad de 
supervivencia, agregando marcas (por ejem-
plo, «+») para indicar la presencia de datos 
censuradosxi,xiii (Figura 1).

Los softwares utilizados para estos análisis 
generalmente calculan intervalos de confianza 
(IC) para cada punto de probabilidad de 
supervivencia, muchos investigadores unen 
estos intervalos para representar la banda de 
confianza de la curva; a pesar que estos IC son 
válidos para cada punto, es necesario realizar 
ajustes estadísticos si se desea representar 
apropiadamente las bandas de confianza de 
la curva de supervivenciaxxv. Otras opciones a 
la prueba de Kaplan Meier incluyen Breston-
Aalen y el estimador de Breslowiii.

Test de log-rank

Es una prueba no paramétrica basada en chi 
cuadrado, es la más utilizada para comparar 
supervivenciaiii,viii,xiii. Este método no com-
para la supervivencia final ni la mediana de 
supervivencia, sino los patrones de super-
vivenciaviii, la hipótesis nula es que no hay 
diferencia entre las curvas de superviven-
cia de dos o más grupos independientesii,v, 
(Figura 2). Para poder aplicar esta prueba, 
las curvas de supervivencia no deben cru-
zarse, debido a que podría no detectar di-
ferencias existentes entre los patronesv,vii,viii, 
en este caso se recomienda el uso de test 
de log-rank ponderadov,vii, o un test log-
rank modificado (prueba de Lin y Wang)v. 
La potencia de esta prueba aumenta si se 
cumple el SPRiii,vii, si esta condición no se 
cumple, existen otras alternativas como las 
pruebas de Taron-Ware, Peto-Peto Prentice y 
Fleming-Harringtoneiii.

Modelo de regresión de riesgos 
proporcionales Cox 

El modelo de regresión de riesgos propor-
cionales de Cox (RPC) es el modelo mul-
tivariable más utilizado en los análisis de 
supervivenciaiii,xiii, su objetivo es analizar los 
factores predictivos (covariables) que influ-
yen sobre la supervivenciaii. Este da como 
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Figura 1. Gráfico de Kaplan-Meier. Supervivencia a los cinco años de un grupo de pacientes con determinada 
condición de salud, esta inicia con el 100 % y se calcula cada vez que ocurre un evento, lo que genera las dismi-
nuciones observadas en el gráfico, las cruces «+» marcan la presencia de datos censurados. En este ejemplo la 
supervivencia a los cinco años fue del 40 %.
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resultado una medida de asociación cono-
cida como el Hazard Ratio (HR), que se de-
fine como la función de riesgo de un grupo 
expuesto o grupo de tratamiento sobre la 
función de riesgo de un grupo no expuesto 
o grupo controlxxvi. El HR es análogo de los 
Odds Ratio (OR) obtenidos en una regresión 
logística y se interpreta de forma similar, un 
valor mayor de uno implica mayor riesgo, 
igual a uno significa que no hay diferencia, y 
menor de uno que hay menor riesgoiv,xv.

Como cualquier modelo estadístico el 
modelo RPC parte de supuestos: el SPR, la 
censura no informativa y la independencia 
de supervivencia; este último se refiere 
a que la supervivencia de un individuo 
incluido en el análisis no influye sobre la 
supervivencia del restoxiv. Además, también 
se menciona el supuesto log-lineal en el que 
se establece que la relación, existente entre 
el logaritmo neperiano de la tasa instantánea 
de riesgo de las covariables o variables 
predictoras debe ser linealxxvii.

Comprobación de la 
proporcionalidad de riesgos

Antes de realizar inferencias a partir del mode-
lo es necesario verificar que se cumpla el SPR, 
de lo contrario el análisis puede resultar ses-
gadoiii. Existen múltiples métodos para com-
probar el cumplimiento de este supuestov,xxvi. 
La forma más común es mediante la prueba 
de residuos de Schoenfield, los residuos se 
obtienen de la diferencia entre los eventos 
observados y los calculados mediante un mo-
delo de RPC. La hipótesis nula de esta prueba 
es que los residuales son independientes del 
tiempo, por lo que si esta se rechaza, los ries-
gos varían en función de tiempo, rompiendo 
la proporcionalidad de riesgosxxvi (Figura 3).

Otra prueba es el gráfico de log minus 
log, en la que se realiza una doble transfor-
mación logarítmica de la función de supervi-
vencia de las covariables, si se cumple el SPR 
el resultado serán líneas paralelas que no se 

cruzanv,xxvi. Se recomienda utilizar más de 
una prueba para verificar este supuestoxxvi.

Modelos de datos no 
proporcionales

Existe una variedad de pruebas para los aná-
lisis de riesgos no proporcionales, y no existe 
un consenso sobre cuál es el abordaje apro-
piadoxxviii. Una primera opción sería dividir el 
periodo de seguimiento en intervalos donde 
sí se cumpla el SPR, y realizar un modelo por 
cada intervaloxxix. Por ejemplo, en un estudio 
en el que se comparó la reparación endovas-
cular de aneurisma de aorta abdominal y la 
cirugía abierta, debido a que no se cumplió 
el SPR, se analizaron cuatro períodos de tiem-
po, primero la supervivencia a los seis meses, 
en los que sobrevivieron a este primer perio-
do se analizó la sobrevida a los cuatro años, 
posteriormente se analizó la supervivencia a 
los ocho años, y finalmente la supervivencia 
arriba de ocho añosxxx.

Otras alternativas son la estratificación 
del modelo, de acuerdo a las variables que 
no cumplen el SPH o la extensión del mo-
delo mediante el uso de covariables depen-
dientes del tiempoxxix,xxxi; este último es el 
método más utilizado en ensayos clínicosxviii. 
Un ejemplo de esto es un estudio sobre la 
relación del CA19-9 con la supervivencia en 
pacientes con cáncer de páncreas en qui-
mioterapia, en el que después de verificar 
que no se cumplía el SPR, los investigadores 
optaron por un modelo de Cox con covaria-
bles dependientes del tiempo; para lograrlo 
introdujeron medidas periódicas de CA19-9 
al modelo, obteniendo un HR basal de 1,56 
con un máximo de 2,0 a los dos meses des-
pués de iniciar la quimioterapiaxxxii.

Algunas técnicas adicionales inclu-
yen los modelos de fragilidad o de efectos 
aleatoriosxxviii,xxxiii, los métodos paramétricos 
como el modelo exponencial discontinuo y 
de tiempo de fallo acelerado y las técnicas 
de aprendizaje automático (ML)xxvii.
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Modelos de supervivencia 
bayesianos

El análisis de supervivencia bayesiano es 
una herramienta flexible que permite mo-
delar el tiempo hasta un evento, como la 
muerte o la recuperación, integrando in-
formación previa mediante distribuciones 
a priori y permitiendo la toma dinámica 
de decisiones. A diferencia de los méto-
dos tradicionales, no requiere asumir pro-
porcionalidad de riesgos, técnicas como la 
aproximación integrada anidada de Lapla-
ce son especialmente útiles por su rapidez 
y precisión en el procesamiento de grandes 
volúmenes de datos. El enfoque bayesiano 
proporciona intervalos de credibilidad que 
reflejan mejor la incertidumbre, haciendo 
más intuitivo el análisis en escenarios médi-
cos y epidemiológicos complejosxxxiv.

También pueden ser de utilidad cuan-
do la muestra o el número de eventos sea 
muy reducido para el número de variables 
analizadas. Por ejemplo, en un análisis de 
supervivencia de 299 pacientes con fa-
lla cardíaca, de los cuales fallecieron 96. 
Se deseaba analizar 11 variables, como se 

mencionó anteriormente, se necesitaría al 
menos diez eventos por variable, es decir 
por lo menos 110 muertes, en este escena-
rio una regresión bayesiana de Cox puede 
brindar resultados más confiables que un 
modelo tradicionalxxxv.

Uso de la inteligencia artificial en 
los análisis de supervivencia

La inteligencia artificial (IA), junto con sus 
ramas de ML y aprendizaje profundo (DL), se 
ha convertido en una herramienta valiosa 
para los análisis de supervivencia. Estas tec-
nologías permiten el procesamiento y análi-
sis de grandes volúmenes de datos, facilitan-
do la identificación de patrones complejos y 
relaciones que son difíciles de discernir me-
diante métodos estadísticos tradicionalesxxxvi.

Los métodos de ML y DL han revolucio-
nado el análisis de supervivencia, superando 
las limitaciones de los modelos tradicionales. 
Entre los modelos de ML más destacados se 
encuentran, la regresión logística multitarea 
de redes, DeepSurv y el bosque aleatorio 
de supervivencia. Estos enfoques manejan 
relaciones complejas y no lineales, identi-
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Figura 2. Test de log rank. Se tiene un grupo pacientes con una intervención, y un grupo control. En la Figura 2A, 
Se obtuvo un p < 0,01, por lo que puede rechazarse la hipótesis nula y concluir que existe diferencia estadística-
mente significativa en la supervivencia del grupo de intervención y el grupo control. En la Figura 2B, Se obtuvo 
un p = 0,65, por lo que no fue posible rechazar la hipótesis nula y se concluye que no se encontró diferencia 
significativa entre la supervivencia del grupo de intervención y el grupo control.
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fican patrones en datos de alta dimensión 
y ofrecen predicciones más precisas. Su 
flexibilidad permite integrar datos clínicos, 
biomarcadores y genómicos, mejorando la 
personalización de tratamientos y la toma 
de decisiones informadasxxxvii.

En cuanto a los modelos de DL, este es 
efectivo para analizar datos de alta dimen-
sión, donde hay más características que ob-
servaciones, lo que es un reto para los méto-
dos tradicionalesxxxviii. Las redes neuronales 
profundas pueden modelar relaciones com-
plejas y no lineales entre las variables y even-

tos como la progresión de enfermedades o 
la muerte, mejorando así la precisión de las 
predicciones. Su capacidad para aprender 
de grandes volúmenes de datos les permite 
identificar patrones significativos que otros 
métodos pueden pasar por altoxxxviii,xxxix.

Un ejemplo de la utilidad del ML en análi-
sis de supervivencia, es un estudio en el que 
se analizaron 100 544 imágenes patológicas 
de 78 pacientes y se logró predecir eficaz-
mente la supervivencia libre de progresión 
a un año de la inmunoterapia en pacientes 
con cáncer de pulmón microcíticoxl.
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Figura 3. Prueba de Schoenfield. Se desea conocer los factores que influyen en la probabilidad de complicacio-
nes en pacientes sometidos a un tratamiento quirúrgico un año después de la intervención, y se necesita cono-
cer si el modelo de riesgos proporcionales de Cox es adecuado para el análisis, por lo que se procede a hacer una 
prueba de Shoenfield para saber si las variables incluidas cumplen el supuesto de proporcionalidad de riesgos. 
En la Figura 3A se rechaza la hipótesis nula (p < 0,05), por lo que se concluye que no se cumple la proporciona-
lidad de riesgos, es decir, el riesgo de complicaciones no es constante en todo el periodo de seguimiento, y es 
necesario usar otro modelo para comparar los tratamientos. En la Figura 3B no se rechaza la hipóteisis nula, por 
lo que se concluye que existe proporcionalidad de riesgos y es válido el uso de la regresión de Cox.
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Limitaciones de los análisis de 
supervivencia

Si la probabilidad de ocurrencia de un even-
to es baja, se necesitaría un tamaño mues-
tral grande para poder tener un suficiente 
número de eventos que permita un análisis 
confiable. Si el evento de interés toma mu-
cho tiempo en presentarse, se requieren 
largos periodos de seguimiento, pudiendo 
incrementar el número de datos censurados 
debido al abandono del pacientexli, además 
el riesgo de presentar el evento puede variar 
en periodos de tiempo prolongados, oca-
sionando que no se cumpla el SPRxxix.

Los modelos recomendados para el aná-
lisis de supervivencia a largo plazo, como 
puede ser en estudios de cáncer incluyen: 
análisis de supervivencia por hitos, análisis 
del tiempo medio de supervivencia restrin-
gido, el «modelo del área bajo la curva de 
supervivencia», nomogramas, así como los 
ya mencionados modelos paramétricos de 
tiempo de fallo acelerado y MLxxix,xlii.

Sesgos en los análisis de 
supervivencia

La presencia de censura informativa se consi-
dera un sesgo de selección, y ocurre cuando 
los sujetos censurados tienen mayor o me-
nor riesgo de presentar el evento de interés 
que aquellos incluidos en el estudioii,v. Un 
ejemplo de lo anterior podría ser un ensayo 
clínico, en el que un paciente fue censurado 
debido al aparecimiento de un efecto ad-
verso del medicamento en estudio o por la 
necesidad de cambiar de tratamientov. Si se 
sospecha la presencia de censura informati-
va, se puede optar excluir estos pacientes del 
análisis o se pueden usar modelos ajustados 
para datos censurados como modelos estra-
tificados, con ajuste de regresión estándar, 
modelización conjunta y la estimación pon-
derada de probabilidad inversa de censurav,vii.

El sesgo del tiempo de ventaja ocurre 
cuando se detecta una enfermedad de for-
ma precoz, antes del aparecimiento de sín-
tomas debido a un método de tamizajev, 
esto puede ocasionar que se sobreestimen 
los tiempos de supervivencia y la efectividad 
de ciertas intervencionesxliii,xliv. Por ejemplo, al 
comparar dos pacientes que desarrollan un 
cáncer a los 15 años y fallecen a los 60 años, 
ambos tienen realmente el mismo tiempo de 
supervivencia; pero si en uno de los pacien-
tes se detectó el diagnóstico a los 40 años y 
el otro a los 50, parecerá que el tiempo de 
supervivencia de uno de ellos fue mayor. 
Para evitar lo anterior se recomienda iniciar el 
seguimiento desde el comienzo de la inter-
vención o exposición que se desea evaluarxlv.

Se conoce como sesgo por migración 
de estadios cuando aquellos pacientes que 
se encuentran al borde entre un estadio de 
cáncer y el siguiente, tienden a ser clasifica-
dos en la etapa más avanzada, esto ocasiona 
que se incremente el tiempo de superviven-
cia de ambos estadios. La supervivencia en 
el estadio menor se incrementa porque se 
excluyen los cánceres más agresivos, la su-
pervivencia en el estadio mayor también 
se incrementa porque se incluyen cánceres 
que relativamente tienen mejor pronósti-
co a los que regularmente se incluyen en 
esta categoría, este fenómeno se le conoce 
como el «efecto Will Rogers»v.

Un «riesgo competitivo» es un evento que 
previene o modifica el riesgo del evento de 
interésxlvi, por ejemplo, en una investigación 
en que el evento de interés sea falla renal, 
pero un paciente fallece antes sin haber pre-
sentado dicho evento; un paciente no puede 
presentar falla renal después de fallecer, por 
lo que en este caso la muerte es un riesgo 
competitivoxlvi. Otro ejemplo frecuente sería 
en el caso que el evento de interés fuera la 
muerte por evento cardiovascular, si un pa-
ciente fallece por cualquier otra causa, tam-
bién se consideraría un riesgo competitivoxlvii.

Utilizar los métodos clásicos como Ka-
plan Meier y RPC en presencia de riesgos 
competitivos, puede introducir sesgos al 
análisis porque puede sobreestimar el ries-
go de las intervenciones o exposiciones en 
estudioxlvi,xlvii. Los métodos más frecuente-
mente utilizados en estos análisis son los 
modelos de riesgo de causa específica y el 
modelo de Fine y Grayxlvii.

Hay que tener precaución al momento 
de usar este tipo de análisis para comparar 
un tratamiento quirúrgico con el manejo 
conservador; en los tratamientos quirúr-
gicos, el riesgo de complicación es mayor 
durante el periodo perioperatorio, por lo 
que no se cumple el SPR; adicionalmente, 
en este tipo de escenarios, los beneficios 
de una cirugía se observan a largo plazo, 
corriendo el riesgo que el tiempo de segui-
miento sea muy corto para observar estos 
beneficiosxlviii. Para este tipo de escenarios se 
recomienda evaluar por separado la eficacia 
y la seguridad de los tratamientos. Para va-
lorar la eficacia de las cirugías preventivas; 
se recomienda iniciar el seguimiento en el 
periodo posoperatorioxlviii.

Limitantes de la revisión y 
recomendaciones

Existe una gran cantidad de métodos y 
técnicas para los análisis de supervivencia, 
así como modelos ajustados para diferen-
tes aplicaciones, por lo que no fue posible 
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describir todas las variaciones y fundamento 
estadístico de los diferentes modelos encon-
trados. Sin embargo, se buscó hacer men-
ción a los métodos más utilizados para faci-
litar a los investigadores la selección de las 
técnicas más apropiadas para dar respuesta 
a sus objetivos de investigación e identificar 
los sesgos que con mayor frecuencia se ha-
llan en este tipo de estudios.

Se recomienda definir con claridad el o 
los eventos de interés, así como el momen-
to de inicio y finalización del seguimiento; 
analizar la presencia de sesgos antes de re-
colectar la información y aplicar una técnica 
para cálculo de muestra apropiada para los 
análisis de supervivencia. Después de selec-
cionar el modelo estadístico apropiado para 
los objetivos de investigación, es necesario 
verificar los supuestos y evaluar apropiada-
mente el modelo antes de realizar inferen-
cias estadísticas, para evitar la posibilidad de 
llegar a conclusiones erróneas.

Conclusión
Los métodos utilizados con mayor frecuen-
cia para los análisis de supervivencia, son el 
método de Kaplan Meier y el modelo RPC; 
sin embargo, antes de aplicar estas técni-
cas estadística, es necesario verificar que se 
cumplen los supuestos necesarios para su 
aplicación, como el SPR y la censura no infor-
mativa. Cuando no es posible la aplicación 
de métodos tradicionales es necesario que 
los investigadores seleccionen las técnicas 
de análisis adecuadas con base en sus obje-
tivos de investigación, las características de 
su población y a los recursos disponibles.

Con los avances tecnológicos, la IA permi-
te modelar escenarios complejos en el análi-
sis de supervivencia, manejando grandes vo-
lúmenes de datos y descubriendo patrones 
complejos, superando las limitaciones de los 
enfoques convencionales y creando nuevas 
oportunidades en la investigación médica.
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