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DE LA EPIDEMIOLOGIA Y LA BIOESTADISTICA

M. A. Martinez-Gonzdlez, A. Sinchez-Villegas, J. de Irala

1.1. ESTADISTICA, ESTADISTICA APLICADA Y BIOESTADISTICA

Se suele hablar de diteratura» biomédica, aunque quizé podria dejar de aplicarse ya el término de
literatura a la bibliografia biomédica. Se constata una realidad: han prevalecido las exigencias del
rigor cuantitativo por encima de las pretensiones estéticas propiamente «literarias». Escasean las
descripciones meramente cualitativas de un solo caso clinico o del aspecto de un cultivo. Todo en
ciencia acaba traducido a una informacién cuantificable, que se describe y compara mediante medias,
porcentajes, histogramas, etc. A esta creciente aparicién explicita de conceptos cuantitativos hay
que anadirle su incorporacién implicita en la toma de decisiones. Efectivamente, al interpretar los
resultados de un experimento, al aceptar o descartar hipétesis o al realizar juicios etiolégicos, diagn6s-
ticos o prondsticos, en la prictica clinica se aplican los principios de la probabilidad y de la estadistica.

Por todo esto, el siglo xx1 serd el siglo de la estadistica en las ciencias de la vida y el siglo de la
medicina basada en pruebas (evidence-based medicine). Su aplicacién requiere adquirir soltura y
buenas competencias en el manejo de conceptos cuantitativos (1). Esto tiene mucho que ver con
la bioestadistica que se explica en este manual.

La estadistica consiste en la recogida, cuantificacién, sintesis, andlisis ¢ interpretacién de la
informacién relevante contenida en unos datos. Puede dividirse en dos grandes campos: estadis-
tica matemdtica y estadistica aplicada. La primera es el terreno de los profesionales de las ciencias
exactas y puede resultar inaccesible a especialistas en otras dreas.

La estadistica matemdtica supone una gran fuerza creativa, ya que desarrolla nuevos procedimien-
tos que se utilizan para resolver problemas en los distintos campos del saber. Requiere un detallado
conocimiento de los principios matemdticos y exige el nivel de abstraccién y generalizacién propio
de las ciencias matemdricas.

La estadistica aplicada versa, precisamente, sobre cémo y cudndo utilizar cada procedimiento
y cémo interpretar los resultados obtenidos. Estudia, por ranto, la transferencia de los mérodos
de la estadistica matemdtica a otras disciplinas, como la economia, la publicidad, la sociologfa o
la medicina (2),

La bioestadistica es la rama de la estadistica que se ocupa de los problemas planteados dentro
de las ciencias de la vida, como la biologfa o la medicina, entre otras (3,4). Médicos, bidlogos,
enfermeras, nuiricionistas o especialistas en salud piiblica necesitan conocer los principios que
gufan la aplicacién de los métodos estadisticos a los temas propios de cada una de sus respectivas
dreas de conocimiento.

1.2, BIGESTAD{STICA DESCRIPTIVA Y BIOESTADISTICA ANALFTICA O INFERENCIAL

La bioestadistica se divide en dos grandes apartados: bioestadistica descriptiva y bioestadistica
analitica o inferencial. La bioestadistica descripziva simplemente pretende sintetizar y resumir la
informacién contenida en unos datos. Sus misiones son recoger, clasificar, representar y resumir
dartos. La bioestadistica analitica o inferencial va mds alld, pues pretende demostrar asociaciones o
relaciones entre las caracteristicas observadas. Su misién es hacer inferencias o extraer consecuencias
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Tratamiento estadistico: ajuste
de modelos matematicos

Y
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Estimacion de medidas de efecto
{con su intervalo de confianza)

Figura 1.3 Proceso iterativo de avance del conocimiento cientifica.

y asi va avanzando poco 2 poce el conocimiento. En este recorrido es importante diferenciar la
bivestadistica de la epidemiologia.

M4s que constituir un cuerpo de conocimientos cerrados, la epidemiologfa es, sobre todo, un-

método para estudiar una determinada cuestidn referente a fa salud o la enfermedad. Se traca de
un enfoque cuantitativo que puede ser aplicado a una amplia variedad de problemas, desde ta
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La conclusion, tras estas y otras consideraciones, fue que en esos momentos todavia no se
encontraban pruebas fuertes de que el consumo de cannabis en sf mismo tuviese consecuencias
importantes para la salud psiquica (o social). Los mismos autores reconocian, no obstante, que «este
hallazgo no equivale a la conclusién de que el uso de cannabis esté exento de dafios en los 4mbitos
psicosociales. Los mismos problemas de las pruebas y escudios disponibles hacen igualmente
indefendible esta proposicién. Se necesitan mejores evidencias» (21).

Se habia dado otra vuelta a todo el ciclo, y el resultado era que habia evidencias (aunque de
naturaleza débil) sobre la hipétesis inicialmente formulada. La prudencia exige que se encuentre
consistencia, es decir, que otros estudios diferentes también apunten en la misma direccién, y solo
entonces pueda empezar a pensarse que la asociacion propuesta es verdadera. De todos modos, si la
metodologia utilizada en todos los estudios fuese la misma, no podria excluitse que se debiera a un
sesgo inherenre a ese disefio. Un sesgo repetido 10 veces sigue siendo un sesgo. Es mds convincente
una asociacién encontrada por estudios que utilizan diferentes disefios, con diferentes tipos de
individuos y en diferentes paises.

En este estado de cosas, a pesar de las conclusiones débiles de la revisién sistemdtica de 2004,
otros epidemiblogos defendian el principio de precaucidn (22). Este principio mantiene que, en caso
de amenazas serias o irreversibles para la salud de las personas o los ecosistemas, la existencia de
incertidumbre cientifica no deberia invocarse como excusa para posponer las medidas preventivas -
(23). Se propuso, por tanto, ya en 2003, actuar desde la salud publica, con la evidencia entonces
disponible, para conseguir limitar unas exposiciones libremente elegidas al uso recreativo del canna-
bis ante la posibilidad real de que supusiesen un riesgo de causar enfermedad psiquica grave (22).

Algin tiempo después se puso en marcha un disefio mds poderoso de investigacién, Se realizé
un metaandlisis cuantitativo, algo que no realizaron los autores de la revisién sistemdtica de 2004.
El metaandlisis (mds alld del andlisis o andlisis de los andlisis) es un conjunto de técnicas utilizadas
para cuantificar la informacién contenida en estudios similares que valoran una misma pregunta
dednvestigacién (24). El resultado de este metaandlisis pudo proporcionar un fuerte apoyo a
la causalidad de la asociacién entre el cannabis y la psicosis (25). Los autores concluyeron que
la evidencia es consistente con la visién de que el cannabis incrementa el riesgo de enfermedades
psicéticas independientemente de los factores de confusién y de los efectos de intoxicaciones
transitorias (...), y que ya hay suficientes pruebas para advertir a las personas jévenes que exponerse
a cannabis puede incrementar su riesgo de desarrollar una enfermedad psicética posteriormente en
su vidar. La estimacién del efecto fue de un incremento relativo del riesgo del 41% (intervalo de
confianza del 95% (1C 95%]: 20% a 65%) para quienes probaron cannabis alguna vez y del 109%
(1C 95%: 54% a 184%) para quienes lo consumieron mds frecuentemente (25). Esto supuso una
refuracién empirica de la hipétesis nula inicial de que el cannabis carecia de efectos adversos para
la salud. Se parte siempre de una hipétesis nuia y se usan los datos para refutarla (26). Otros es-
tudios realizados mds recientemente en otros paises y con otro tipo de poblaciones han encontrado
también, consistentemente, que el cannabis resulta perjudicial psiquicamente, con pruebas de una
relacién causal. Ademds, se ha constatado un aumento de los casos de esquizofrenia asociados al
consumo de cannabis en personas jévenes. Actualmente, la relacién causa-efecto del cannabis con
la psicosis no solo-se admite cientificamente, sino que se ha considerado perfectamente equiparable
a otras relaciones causales de los factores de riesgo que se incluyen de modo habitual en las es-
timaciones de la carga global de enfermedad (27-29).

Esta historia proporciona una leccién importante, que consiste en que no se deben precipitar
conclusiones cientificas antes de completar varias veces el ciclo previamente mencionado, que va
desde la hipotesis tedrica hasta las conclusiones empiricas. Cada vez que se recorre el ciclo se usa
un disefio mds riguroso y con mayor capacidad de excluir los sesgos. En la historia del cannabis
y la psicosis nunca seria ético usar un disefio experimental donde se expusiese a unos jévenes a
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PROCEDIMIENTOS DESCRIPTIVOS

M. A. Martinez-Gonzdlez, A. Gea, C. Sayon-Orea

2.1. TIPOS DE VARIABLES
2.1.1. Variahles y bases de dates

Cualquier investigacion suele exigir una fase de recogida de datos. Estos datos son la materia prima
de la bioestadistica. A partir de ellos se calculan otros niimeros, los indices estadisticos, que extraen
la informacidn importante contenida en los datos. A las cualidades o cantidades recogidas de cada
individuo se les llama variables, porque pueden variar de un sujeto a otro, a diferencia de las cons-
tantes, que se estudian en otras materias, pero no en estadfstica (1).

Resulta basico distinguir los diferentes tipos de variables segiin las escalas que se usen para
medirlas. Diferenciar con claridad los tipos de variables previene muchos errores en la aplicacién
e interpretacién de cualquier procedimiento estadistico (2). ;Qué tipos de datos son los que se
suelen recoger?

Supédngase que se desea evaluar Ja efectividad de un programa dirigido a conseguir que personas
fumadoras con diabetes abandonen el tabaco. Se incluyeron 280 fumadores diabéticos, que fueron
asignados al azar (aleatoriamente), o bien a una intervencién especial de una enfermera entrenada
0 a un grupo control de cuidados habituales (3). Se recogieron —entre otros— datos como los
presentados en el cuadro 2.1.

Lo que se presenta en el cuadro 2.1 es una especie de diccionario o conjunto de etiguetas de una
base de datos. Incluye la informacién pertinente para comprender qué significard, en adelante,
cada niimero en esa base de datos. Hay niimeros que se usan solo como cddligos (p. ¢j., 1 = varén,
2 = mujer). Los c6digos son los valores 1 y 2; las etiquetas de esos valores son los nombres varén
y mujer. Basta con decirle al ordenador una vez esos nombres para que luego los escriba automa-
ticamente cada vez que en esa columna encuentre el 1 o el 2. Se recomienda vivamente que todas
las variables de una base de dacos se introduzcan en el ordenador en forma de nimeros (y no de
letras) mientras eso sea posible. A la derecha, entre paréntesis, se ha indicado el nombre que se va
a dar a cada variable. Junto con la definicién de cada variable, aparecen, ademds, los cédigos que
puede tomar cada uno de sus posibles valores. El proceso de cambiar los nombres de las categorfas
por niimeros (1 = varén, 2 = mujer) se denomina codificacién. Requiere anadir un cédigo a cada
etiqueta, En el tratamiento de datos hay dos posibles significados de la palabra etigueta (label, en
inglés). El primero corresponde a la etiqueta de cada valor que puede tomar esa variable (varén
es la etiqueta del valor o cédigo 1 para la segunda variable). A este primer aspecto se refiere la
codificacién. El segundo significado es fa etiqueta de la variable (sexo, en la etiqueta de la segunda
variable). Se suele buscar un nombre breve (mejor si tiene ocho letras o menos) para la etiqueta
de cada variable. Al asignar nombres se debe evitar la letra «iw, las tildes (acentos) o cualquier
signo de puntuacién distinto del guion bajo (year_0 serfa aceptable, pero tanto 4iz como 400
o fumador? darin problemas). Ademis del nombre breve, se puede poner a toda la variable una
etiqueta de mayor longitud.

Los datos se suelen guardar en un fichero que contiene filas y columnas. A este fichero se le
llama buse de daros. Cada fila suele corresponder 2 un individuo y cada columna, a una variable.
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Procedimicntos descriptivos O Capitulo 2

Tabla 2.1 Ejemplo de transformacion de una variable cuantitativa (numero de czgamlbs/dza) en una
variable cuakitativa ovdinel (categorizacion)

VARIABLE ANTIGUA = NUMCIG YARIABLE NUEVA = EIBERUP ETIOUETAS*
1-19 1 «De 1 a 19 cig/d»
20-39 2 «De 20 a 39 cig/d»
40-maximo 3 «40 o mds cig/d»

*dviériase que lus etiquetas admiten tildes, simbolos y letrus diversas.
g q J

i D E M N
i g
1] 2 20 [ 20 2 1 3 3 2 S 2
S 13| 20 1 2 2 7 0 5 2
HETIE 1B 1 2 1 3 6 2 8 2
Jal1 15 20 2 1 3 3 1 10 2
st 45 | & 1 1 2 7 i 3 2
167 2 13 | 20 1 2 1 7 0 [ 2
711 16 | 40 2 2 i [ 3 6 2
81 2 20 | 15 i 2 i 5 1 6 1
3191 1 [ 31|16 | 20 |61 [163] 1 2 | 26 1] 1998 8 1 16 6 | 1998 1
1) 1 [ 62 14| a0 |48 Fuss] 2 2 | H 4 | 1998 2 2 16 6 [ 1998 2
SN EENED 7 |63 W3] 2 2 | 14 17| 1998 6 2 17 5 | 1998 2
)1 s T]1s 8 78 2 1| 2 6 | 1998 5 2 27 Z_ | 1999 2
B 180 |21 ] 30 | 77 |164] 1 1] 15 1 | 2999 5 [T 18 9 | 1989 2
I5°(1a[ 1 | &7 | 19 | 30 |64 |69| 2 1|37 3~ | 1998 3 1 19 6 | 1998 2
P16:]15] 2 {56 | 17 § 20 |00 (15| 1 ] 4 | 3 1.2 1998 2 1 18 6 [ 1998 2
36| 1 | @187 15 |68 [170] 2 2 | 183175 [ 1988 5 2 2 6 [ 1988 2
{371 21206 14 7 15 [ 52 [265| 2 2 |15 4 [ 199 5 2 13 7 [ 1598 2
+19:1187 1 | 69 30 | 71 |166] 2 1 [ 14 fT5 [ 1508 2 2 13 7 | 1998 2
20091 2 a2 20 [ 55 {1677 1 1] 18 2 | 1998 B 1 13 7 1998 2
21)20] 2 |64 [ 16 | 10 | 67 | 175 1 1| 28 2 | 1998 S 2 13 7 11958 2
22Nl 1 |72 9 20 [ 90 [1m0] 2 2 [ 19 2 ] 1998 2 1 13 7 | 1998 2
23Ry T A2 20 |67 [165] 2 1 [ 3 3 [ 1998 2 1 15 7 | 1998 2
24:[23[ 1 175 1 10 | 20 | 75 [165) A 1 2 3 [ 1998 1 1 17 7| 1938 2
FIAIENEAEAENEIESE 1] 16 2 | 1998 [ 2 16 7 | 1998 2
26328 1 TH 0| 20 [e8[10f 1 1 3 3 1888 2 1 16 7 1 1998 2

Figura 2.1  Aspecto de una base de datos {contenido de la base de datos).

Es evidente que encontrar el ndmero 1 en la variable «sexe» no tiene el mismo significado
que hallar ese mismo nimero en la variable «numcigs. En el primer caso (sexa), ¢l ndmero es
solo un indicador o cédigo que se ha querido asignar en este ejemplo a todos los individuos de
sexo masculino. En cambio, en la variable «numcign, el nimero 1 serfa una cantidad real, ya
que corresponderia exactamente a fumar un cigarrillo al dia. La variable «sexo» es una variable
cualitativa o categdrica; en cambio, la variable «numcig» es una variable cuantitativa. Las varia-
bles cualisativas o categéricas estdn medidas en una escala nominal. Aunque a sus valores se
les asignen c6digos numéricos, los niimeros son, en realidad, una treduccion de sus nombres,
Por su parte, la escala de las variables cuantitativas corresponde a la de los valores reales de los
nlimeros que toman.

Una diferencia fundamenral entre ambas escalas es que, por ejemplo, el niimero 20 en la colum-
na de la variable numecig corresponde a un valor que es exactamente fa mitad del de otra casilla que
tuviese el nimero 40, y también vale exactamente ¢l doble que cuando la casilla contenga un 10.
En cambio, cuando el nimero 2 figura en la variable grupo no supone que quienes pertenecen al
grupo control valgan el doble que los del grupo de intervencidn, pues a efectos pricticos hubiese
dado lo mismo (incluso hubiera sido preferible) codificar el control con 0 y la intervencién con [.
En variables correspondientes a tener o no una caracteristica, es muy oportuno codificar con
un 1 a quienes la tienen y con un 0 a quienes carecen de ella. Por eso, en bioestadistica el uso del
0 suele ser abundante.
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Ademds de rzumcig, otras variables como edad, peso y talla son cuantitativas, y, por lo tanto, los
datos que aparecen en ellas corresponden realmente a niimeros. En cambio, sexo’, grupo, ecivil'y
abandono son variables cualitativas o categdricas.

A su vez, dentro de las variables cuantirativas o realmente numéricas hay dos posibilidades: las
que admiten cualquier valor dentro de un intervalo (continuas), sin mas restriccién que el limjte
del aparato de medida, y las que solo pueden tomar nimeros enteros (discretas). El peso y la talla
son variables cuantitativas continuds, ya que, tedricamente, un individuo puede tener un peso que
tome cualquier valor, por ejemplo entre 80 y 81 kg; podria pesar realmente 80,3333693 kg, y lo
mismo se aplica para la talla. En cambio, otras variables (p. ¢j., si se hubiese recogido el niimero
de intentos de dejar de fumar) solo pueden tomar ndmeros enteros. Nadie puede realmente haber
intentado dejar de fumar 1,33 veces. Estas variables que solo pueden tomar valores de niimeros
€nteros se Conocen por variables cuantitativas discretas.

Queda por definir otro tipo de variables que estdn en una situacién intermedia. Se trata, por ejem-
plo, del interés en dejar de fumar (inzeres). En este tipo de variables se puede decir que un grado 2 de
interés es mds intenso que un grado 1, pero nunca puede interpretarse como que tener un cédigo 2
implique exaczamente e} doble de interés que el 1. Este tipo de variables se llaman ordinales y su uso es
muy frecuente en medicina. Asi, el dolor se puede clasificar en ausente/leve/moderado/intenso, y se
asignarén respectivamente los cédigos 0/1/2/3 a cada categorfa. El méximo nivel de estudios alcanzado
es otra variable ordinal. No lo es, sin embargo, el estado civil, pues no serfa estadistica ni politicamente
correcto ordenar o jerarquizar los diferentes estados civiles. La respuesta a un tratamiento podria valorarse
mediante una escala ordinal, asignando, por ejemplo, ¢l cédigo —1 a los que empeoran, el 0 a los que
quedan igual, el +1 a los que mejoran algo y el +2 a los que mejoran mucho. En algunas determinaciones
analiticas se siguen usando —cada vez menos— escalas ordinales en algunos 4mbitos; por ejemplo,
para evaluar si un paciente tiene glucosa en la orina (glucosuria) podria cuantificarse asi: 0/+/34+/+++.

2.1.2. Variables cualitativas o categdricas nominales

Son variables en las que cada categoria o valor corresponde a una caracteristica o cualidad que la
persona posee. Los posibles valores son excluyentes {sexo, asignacién a un grupo de tratamiento o
a otro, haber dejado o no el tabaco, haber renido un infarto, etc.). Son nominales todas las variables
cuyo valor simplemente pueda ser un si (1) o un no (0), o corresponda a més de dos clases no
ordenables jerarquicamente.

Para su medicién usamos escalas nominales, donde los valores se identifican con palabras. Una
escala nominal solo permite clasificar, pero no ordenar o jerarquizar. Unicamente se permiten
operaciones de igualdad o desigualdad. Los posibles valores de una escala nominal podrian re-
presentarse con letras (A, B, C...). Puede decirse que la clase A es distinta de la B, pero no que
sea mayor 0 menor. Si hay una posible gradacién o jerarquizacién de los valores o categorfas (unos
son mayores que otros), entonces la escala no es nominal, sino ordinal (v. més adelance).

Las variables cualitativas o categéricas nominales pueden ser:

o Dicotdmicas o binarias si solo admiten dos categorfas: sano/enfermo, expuesto/no expuesto,
hombre/mujer, etc.

o Policotdmicas, con varias categorias: grupo sanguineo (A/B/0/AB), cierto tipo de tratamiento
(A/B/C), estado civil, etc.

1 A pesar de que género se haya puesto de moda en algunos dmbitos, en general, suele ser preferible usar simplemente
e} término sexo, en vez de género. Género es un constructo que busca definir a hombres y mujeres en funcidn de sus
caracteristicas psicosociales, por lo que, en general, sexo (que es un fendmeno biolégico, anatdmico y fisiolégico) parece
mis apropiado. Si en un estudio realmente se determiné el génere a partir de la valoracidn de perfiles psicosociales y del
desemnpefio de rols, entonces si estaria indicado usar género, pero se debe definir antes de modo claro y operativo cudl
fue fa metodologfa y cudles los criterios de clasificacién utilizados para definir esta variable compleja,
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2.1.3. Variahles cualitativas ordinales

Son aquellas cuyos posibles valores se encuentran jerarquizados y ordenados. El tipo de escala
utilizado se denomina erdinal. Con estas variables se pueden realizar no solo operaciones de
igualdad y desigualdad, sino también operaciones de orden (jerarquizar los diferentes valores).
Algunos ejemplos serfan el interés en dejar de fumar, el nivel méximo de estudios, el grado de dolor
o la intensidad del hbito tabdquico medida en la siguiente escala: nunca fumador/exfumador/
fumador activo.

2.1.4. Variables cuantitativas

Hablamos de variables cuantitativas cuando los niimeros utilizados para expresarlas equivalen
realmente con exactitud a los verdaderos datos. Los datos son realmente numéricos. Hay dos
tpos de datos:

o Distretos: solo pueden tomar valores numéricos aislados. Sus valoses son finitos y coinciden con
niimeros enteros. Ejemplos claros son: nimero de hijos, nimero de intervenciones previas,
nimero de intentos para dejar de fumar, etc. Permiten operaciones de igualdad-desigualdad y
orden (range), pero también operaciones algebraicas. '

o Continuos: son numéricos y, ademds, teéricamente, pueden ser iguales a cualquier cantidad
intermedia entre dos niimeros enteros. Es decir, ideajmente toman valores con un nimero de
decimales que tiende 2l infinito. Permiten todas las operaciones hasta ahora comentadas y se
miden en escals de razén. Ejemplos: edad, peso, talla, tensidn arterial, etc. Sin embargo, en la
pracrica, todos los datos que tebricamente son continuos acaban tratdndose como discretos,
porque los instrumentos de medida son limitados (fig. 2.2).

2.2. TRANSFORMACION DE UNA VARIABLE: CATEGORIZACION Y RECODIFICACION

Es posible realizar una transformacién de una variable cuantitativa y pasarla a una escala osdinal.
Este proceso se suele denominar cazegorizacién de una variable. Consiste en que una determinada
variable que inicialmente poseia caracteristicas de cuantitativa, porque sus valores estaban ex-
presados en niimeros, se pasa a considerar como cualitativa ordinal, de modo que los valores
individuales se colapsan formando unos pocos grupos o categorfas que engloban 2 un rango de
los valores anteriores. Por ejemplo, si se quisiera categorizar el hdbito tabédquico podrian crearse
tres categorias, como muestra la rabla 2.1.

Se obtendré una nueva variable «ciggrup» que solo contiene tres posibles valores (1, 2 0 3). Los
cbdigos de esta nueva variable son «1» para los que fuman menos de 20 cigarrillos al dia (cig./d{a),

Variables

/ Cualitativas Cuantitatim

(categoricas) (numéricas)
A A
7 Nominales Ordinales " Discretas Continuas
Ale 0 1] Blzl 23,56
o III 4591
| 14 s 188,3
Clasificar Jerarquizar Contar Medir

Figura2.2 Tipos de variables.
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En dirname se escribe el nombre de la carpeta (preexistente) que el usuario desee usar’.
Al final, para guardar los datos, se debe usar la instruecién:
save dataname
En dataname sec escribe el nombre que el usuario desee utilizar. En futuras ocasiones, si se
desea volver a usar estos datos, bastard indicar:
use datanaime
En STATA la base de datos no estd a a vista continuamente, como pasa en otros programas.
Si se desea verla y no se va a cambiar nada, se escribe:

browse

Si se desea verla y ademds cambiar algo, se escribe:
edit

Ambas opciones (solo ver, 0 ver y cambiar) estdn accesibles también en los iconos de la parte superior.
La posibilidad de ver los datos sin que se puedan cambiar es interesante pata prevenir errores accidentales
{p. ¢]., al tocar el teclado inadvertidamente). Se han subrayado las dos primeras letras de ambas 6rdenes
{browse y edit) porque basta con escribir esas dos letras para que STATA ejecute la orden. Asi se agiliza
el trabajo con STATA. Siempre que se presente aqui una instruccién de STATA, aparecera parcialmente
subrayada la parte abreviable. Cuando no se subraya nada, es que la instruccion no es abreviable.

Un modo sencillo de recodificar consiste en usar la orden recode:

recode numcig 1/19=1 20/39=2 40/max=3, generate(ciggrup)
Podria haberse hecho también asi:
egen cig_gr3=cut(numcig), at(l 19 39 61)

Se ha cambiado el nombre de la variable destino para evitar errores. Téngase en cuenta que, al
usar egen {extension de generar) seguido de cut y at, J]a opcién a¢ establece tanto los puntos de
corte (valor minimo de cada categoria) como la etiqueta que tendra cada categoria. Una precaucién
necesaria al usar egen... cut, at(...} es que el 1ltimo punto de corte debe ser superior al maximo
valor observado. Si se desea pedir la descripcién de una variable (que incluird los valores méximo
y minimo) se puede usar la instruccién summarize:

summarize numcig

summarize numcig

Variable | Obs Mean Std, Dev. Min Max

nuncig | 25 21.24 11.23714 7 60

Asi se sabe que el maximo es 60; por eso, el dltimo punto de corte que se puso para egen...
cat, at(...) fue 61. Hubiese dado lo mismo poner 70. '
La instruccién table devuelve cudnros sujetos hay en cada categoria:

table cig _gr3

2 Se usard negrita para las instrucciones de STATA y negrita + cursive cuando son nombres de variables o carpeas que el
usuario ha inventaclo. Las lineas con cada instruccién para STATA serdn pérrafos independientes. Si se desea continuar
escribiendo una instruccién en la linea siguiente, se debe anadir un espacio en blanco segnido de tres barras inclinadas: ///

El espacio previo es importante. Usar /// permite seguir escribiendo Ja instruccion en la linea siguiente.

Algunas instrucciones incluyen una coma, lo que sirve para especificar opciones de esa instruccién que se escribirdn
después de la coma.
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cig_gr3 Freq.
1 8

19 15

39 2

La tabla anterior corresponde a la distribucién de frecuencias. Es una tabla con una sola variable.
Los nimeros 1, 19 y 39 indican dénde empieza cada categoria, ya que STATA les ha puesto como
etiqueta el valor inferior de la propia categorfa. Los niimeros 8, 15 y 2 indican cudntos sujetos hay
en cada categorfa. Para comprobar que STATA recodific correctamente debe escribirse:

tabulate numcig ciggrup

La pantalia de resultados presentard entonces la siguiente salida:

. tabulate numcig ciggrup

RECQODE of numcig (numcig)
numcig 1 2 3 Total
7 1 0 4] 1
8 1 ] 0 1
10 2 (4} 0 2
11 1 4} 0 1
15 3 0 0 3
20 o] 11 0 11
30 o 4 [¢] 4
. 40 0 o 1 1
60 ] 0 1 1
Total 8 15 2 25

Ahora no se trata de una, sino de dos variables. Este modo de presentar los datos se llama 226z
de contingencia, donde las columnas corresponden a una variable y las filas a otra. Dentro de la
tabla, las casillas, definidas por su fila y su columna, contendran el ndmero de observaciones,
que presentan el valor de la fila en una variable y el de la columna en la otra. En la jerga estadis-
tica, esta accién se refiere como cruzar dos variables. Por ejemplo, hay 11 personas que fumaban
20 cig./dfa y estdn en la categoria 2 de ciggrup. También se puede obtener esta tabla usando los
mends de STATA (fg. 2.4):

Data — Create ot change data — Other variable-transformation commands — Recode
categorical variable :

Se acaba por preferir las 6rdenes a los menus, especialmente en STATA, Al trabajar con mends,
a veces es conveniente finalizarlos pulsando Submit en vez de OK; asf no se cierra la Gltima ventana
y se pueden hacer cambsios sin tener que repetir todo el recorrido de cuadros de didlogo. Si se
conoce el nombre de una orden y se desea abrir directamente ¢l cuadro de didlogo (dialog box),
basta con escribir db delante del nombre de la orden. Por ejemplo, para abrir la ventana del ment
de summarize, se escribird:

db summarize

Una gran ventaja de STATA reside en las ayudas. Para obtener ayudas basta con escribir help
delante de cualquier orden o bien abrir el mentt Help. La primera opcién al abrir este mend es
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N

_User Window Help

Create new variable
Create new variable (extended)

Variables Manager Other variable~creation commands » b

Data utilities
. Change contents of variable
Convert data between wide and long orp:

Encode value labels from string variable
Decode strings from labeled numeric variable
Convert variables from string to aumeric

Convert variables from numeric to string

Change nureric values to missing

. .{ Sul.:n;»ll. }.

lr.e ulnmq vam.blu
N Generate nawvlvhhm
“ciggrup
o] Generate new variabies with this prefic:

ey,

] Spedfv aname for the valuo tabel daﬁ_ned bythe !nnsio.mnllou nutes:

T} Copy out-of-5ample values from original vasiables

i {3 Test that rudes e invoked and do not overlap

&

1:5_—‘ ((submit ) { Cancel } &

e

Figura2& Coémo recodificar con STATA. 1. Seleccionar los siguientes mends en este orden: Data — Create
or...—> Other variable-transf... — Recode categorical... 2. Seleccionar la variable origen de la
que se desea partir para hacer la recodificacion (rumcig). 3. Escribir las reglas de recodificacién
en la ventana central del mend Maén. 4. Seleccionar el mend Options y darle nombre a la variable
destino (ciggrup). 5. Hacer clic en Submit.

Search, que permite una bisqueda libre. La segunda opcién es PDF Documentation, que conduce
a una amplia serie de manuales detallados de STATA en formato PDF que estin contenidos en
todo ordenador que tenga instalado STATA:

Help — PDF Documentation

Se recomienda usar con frecuencia rodas estas ayudas.
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Otra ventaja de STATA es que, cuando se ejecuta una orden usando mends, siempre aparece
después la misma orden escrita como instruccién en la ventana de resultados. Esto facilita
aprender las instrucciones de memoria o copiarlas para usos posteriores. La mejor forma de
guardar las instrucciones de STATA para futuros usos es abrir un Do-file, que es muy parecido
a un procesador de textos. Se puede crear un Do-fife con el icono correspondiente o desde la
barra de mendas:

File = New Do-file

Una vez copiadas alli las instrucciones pertinentes (cada instruccién en una linea), se pueden
ejecutar marcindolas con el ratén y pulsando el icono De, o bien con la combinacién Crf + D
(en Mac: Comand + Shift + D).

Se recomienda ver el siguiente video: «STATA_0_0_do files: lo bésico de texros con érdenes».

2.2.2. ;Cdmo recategorizar en SPSS para Windows?

SPSS es un programa con licencias mds caras y mds transitorias que las de STATA, pero se ha
usado mucho, especialmente en los 4dmbitos biomédicos. Puede adquirirse en: hoep://www-01.
ibm.com/software/es/analytics/spss/.

En SPSS se ven los datos continuamente y pueden modificarse de forma directa, como sucede en
Excel. El usuario de SPSS tiende a trabajar con ments, lo cual a la Jarga no es muy recomendable.
SPSS contiene una opcién —como suelen tenerla otros programas— de Archivo — Abrir daos.
Esta opcidn permitird abrir archivos escritos en Excel, simplemente seleccionando .xls en la parte
inferior dentro de la opcién «Archivos de tipo». SPSS también puede abrir asf bases de datos
previamente escritas en STATA, y permite que un archivo que se ha trabajado en SPSS se acabe
archivando en formato STATA dentro de la opcién de SPSS llamada Guardar como (similar a
cualquier programa).

Si se desea recodificar en SPSS usando mends, hay que elegir la opcién Transformar en la barra
superior y luego Recodificar en distintas variables, como indica la figura 2.5.

A continuacién aparecerd otro menil en el que se pregunta qué variable se desea recodificar.
Se selecciona con el ratén numeig y luego el botén en forma de flecha que estd en medio.
A continuacién se escribe el nombre que se quiera dar a la variable de resultado o destino (ciggrup)
en la casilla de la derecha que estd en blanco y luego se puisa en Cambiar. Después, todo consiste
en abrir ¢l cuadro de didlogo Valores antiguos y nuevos. .. ¢ ir dando las 6rdenes pertinentes para
cada nueva categoria seguida de Anadir Se finaliza con Continuary luego Aceptar. Si se opta por
Pegar en vez de aceptar, se abrird una ventana de sintaxis que es andloga a la del Do-fife de STATA.
El contenido es:

RECODE numcig
(Lowest thru 19=1)
(20 thru 39=2)
(40 thru Highest=3)
INTO ciggrup.
EXECUTE.
En SPSS cada orden puede ocupar varias lineas, pero debe acabar siempre con un punto. SPSS
no es sensible a maytsculas y mimisculas, es indiferente usar unas u otras; en cambio, STATA las

considera letras distintas (se recomienda usar solo mindsculas en STATA). Para ejecutar una orden
en SPSS, se debe marcar la orden con el ratén y oprimir después Cerf + R.
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Figura25 Coémo recodificar con SPSS.

Para obtener una tabla de contingencia en SPSS que cruce la variable antigua y la nueva, se
debe seguir la rura siguiente en los cuadros de didlogo:

Analizar — Estadisticos descriptivos... — Tablas de contingencia

Se¢ abre una nueva ventana y se elige asi la variable que se desea que ocupe las filas y la que
ocupari las columnas. Esto mismo con sintaxis (usando Pegar en vez de Aceprar) se hard del modo
siguiente:

CROSSTABS
/TABLES=numcig BY cjggrup
/FORMAT=AVALUE TABLES
/CELLS=COUNT
/COUNT ROUND CELL.
Aunque se obtienen idénticos resultados al escribir simple y directamente lo siguiente en la

ventana de sintaxis de SPSS:

CRO numcig BY ciggrup.

Se obtendria entonces la tabla 2.2.
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]

Get Working Directory
Run X11 Server

Usar meny para buscar y abrir en el disco duro
el directorio donde se aimacenaron los datos

> d<-read.table("canga25.txt”, hendersT)

> d

id sexo edad inicio numcig peso talla grupo ecivil dia_@ mes_@ year_® estudios
20 49 19

1 1 2 59 20 150 2 1 3 1938 3
z 2 1 2 13 20 78 173/—-\1 2 11 2 1998 7
3 3 1 54 13 i1 83 178 2 1 11 3 1998 6
4 4 1 66 15 0 75 . F4 1 13 6 1998 6
5 5 1 51 45 66 80 170 1 1 6 2 1998 7
6 6 2 27 13 26 57 158 1 2z 26 1 1998 7
7 7 1 41 16 48 51 157 F4 2 13 1 1998 6
8 3 2 59 20 15 47 155 1 4 21 1 1998 S
9 9 1 3 16 20 61 163 1 2 26 1 1998 8
12 10 i 62 14 10 48 155 2 F4 11 4 1998 4
1111 1 2 14 7 63 173 2 2 14 1 1998 6
12 12 1 5 15 8 78 . 4 1 12 6 1998 5
13 13 1 s5e 21 3 77 164 1 1 15 1 1999 5
14 14 1 67 19 39 64 189 4 1 17 3 1998 4
15 15 2 5 17 20 100 155 1 4 3 2 1998 2
16 16 1 19 13 15 68 172 Z 4 13 5 1998 S
17 17 Z 20 14 15 52 185 2 2 15 4 1998 S
18 18 1 69 . 33 71 166 2 1 14 5 1998 2
19 19 2 4 20 20 55 167 1 1 16 2 1998 8

Figura 2.6 Apertura de upa base de datos en R.

Para trabajar con variables de esa base de datos, a la que s¢ ha llamado en su conjunto 4, se podra
utilizar cada variable afadiendo delante el nombre de la base de datos (4) seguido del simbolo §.
Asi se pide, por ejemplo, la media de la edad:

> mean{d$edad)
y el programa devolvera:

[1] 50.92

Orra posibilidad consiste en dar un paso previo (astach) que indique a R que se desea trabajar
solo con esa base de datos. Ya no hardn falta dé6lares:

> attach{d)
> mean{edad)
[1] 50.92

booksmedicos.org



https://booksmedicos.org

26 Bioestadistica amigable

R/Splus, al igual que STATA, interpreta de modo distinto las mayisculas y las minisculas. Si se
diese la orden mean(d$EDAD), el programa daria error. En R se recodificarian asi los cigarrillos
fumados al dia, con los mismos eriterios usados antes en STATA y SPSS:

> ciggrup<-cut(numcig, <(1,19,39,60))
> table(ciggrup)

ciggrup
(1,191 (19,39] (39,60]
8 15 2

> table(numcig,ciggrup)

La orden table sirve para pedir un recuento de los valores de cada categoria. La segunda-
vez que se usa [table(numcig,ciggrup)] proporcionard la tabla de contingencia. La primera
categoria va desde 1 a 19 cigarrillos, ya que el corchete «J» significa que incluye el valor 19,
Esta primera categoria contiene 8 personas. La segunda va desde > 19, pues eso es lo que
indica el paréntesis «)» y llega hasta 39 inclusive. Contiene 15 personas. La tercera va des-

de >39 hasta el mdximo {cig./dia = 60). Para obtener el valor inferior 6 superior de una
variable se debe pedir:

> min(d$numcig)

[1] 7
> max(d$numcig)

[1] 60

* Tampoco en R/Splus la base de datos estd a la vista. Si se desea verla, se escribe:

> edit(d)

Para poner etiquetas a Jos valores de una variable categérica en R se debe indicar primero que se
trata de un factor. De lo contrario, R la tratard como cuantitativa. Después se puede dar nombre

a cada categoria escribiendo las etiquetas segin el orden numérico de la codificacién utilizada
(1 = varén; 2 = mujer). Se haria asi:

> sexo<-factor(sexo,labels=c(“vardon”,”’mujer’”))

2.3. CONSEJOS PRACTICOS SOBRE CATEGORIZACIGN DE VARIABLES CUANTITATIVAS
2.3.1. Consejos practicos con STATA

Con frecuencia se necesita establecer categorias con variables cuantitativas. Con mucha frecuencia
se acaban creando cinco categorias ordenadas de menor a mayor con igual nimero de sujetos en
cada una, que se llaman quintiles. A veces se crean cuarro categorias (cuarciles). Son, por tanto,
variables cualitativas ordinales. Esto se puede hacer asi en STATA:

xtile peso5=peso, ng(5)
tabstat peso, by(peso5) stat(n min max)

Con lo que se obtiene:
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Summary for variables: peso
by categories of: peso5 (5 quantiles of peso)

pesob N min max
1 5 47 52
2 5 55 64
3 5 67 71
4 S 75 78
5 5 80 100
Total 25 47 100

\\ e

La primera orden xtile sirve para crear estas variables categéricas ordinales, llamadas en general
cuantiles. Tendrdn el nombre que se desee (peso5 en este ejemplo) y se derivan de una variable
original cuantitativa (peso). Tras la coma de las opciones, y precedido de la opcién ng, se indicard
cuéntas categorias de igual tamafio se desean (cinco en el ejemplo; cuatro si fuesen cuartiles).

La segunda orden (tabstat) es ttil y versétil. Se sugiere ver help tabstat, especialmente con fos
ejemplos que vienen al final de esa ayuda®. En el ejemplo arriba mencionado sirve para describir
el peso (variable cuantitativa) dentro de cada quintil (peso5, variable ordinal). Se han pedido
tres indices estadisticos, el nimero de sujetos (n), el valor minimo (min) y ¢l miximo (max). Se
comprueba que se han construido cinco categorias, cada una de las cuales contiene exactamente
cinco petsonas. Bl primer quintil va de 47 a 52 afios; ef segundo, de 55 a 64, etc. Los cuant;les se
basan en medidas de posicién. Se verén con mayor detalle mas adelante. :

Los quintiles tienen una gran ventaja y es que se consigue repartir el total de los sujetos en
grupos de igual tamafio, lo cual minimiza el riesgo de acabar teniendo grupos muy pequefios y,
por tanto, poco informativos. Por otra parte, cinco grupos son suficientes para hacerse una idea
de si hay o no una rendencia en los datos. Por ejemplo, se comparé el volumen cerebral en cinco
categorias ordenadas de consumo de alcohol v se vio una clara tendencia dosis-respuesta: cuanto
mds alcohol, menor volumen cerebral (4). Pero no se usaron quintiles, sino categorias facilmente
comparables con otros estudios. Una cautela que debe tenerse en cuenta antes de usar quintiles
es que, a veces, #0 interesa utilizarlos, ya que: a) los puntos de corte podrian variar entte nuestro
estudio y el de otros investigadores, y esto harfa poco comparables los resultados, y b) a veces los
cuantiles no expresan las categorfas cientificamente relevantes, porque podria haber un efecto
umbral 0 un efecto saturacién. Debe combinarse la ventaja de crear grupos iguales propia de los
quintiles con el conocimiento experto del tema de investigacién para seleccionar los puntos de
corte que puedan ser mas claves per se en el problema concreto que se estudia (5).

Por ejemplo, podria ser preferible obtener cuatro grupos de peso con unos puntos dé corte
més comparables y que se recuerden mejor porque sean maltiplos de 10. Se harfa asf en STATA:

egen peso_x10=cut(peso), at(47 60 70 80 101)
tabstat peso, by(peso _x10) stat(n min max)

4 Muchas de las ayudas de STATA recurren a una base de datos llamada zuto.dta que viene instalada como parte dlel
programa. Esta base de datos se puede descargar automdticamente escribiendo sysuse arto.dta. Una ver hecho esto, se
pueden ir probanelo los ejemplos que vienen al final de las ayudas para cada instruccién. Esto facilitar entender mejor
cdmo funciona cada orden.
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peso_x10 N min max
47 7 47 57

60 7 61 68

70 6 71 78

80 5 80 100

Total 25 47 100

Obsérvese el deralle de usar 101 en vez de 100 como iltimo limite (el mdximo peso observado
era 100). S obtienen asi cuatro categorias con puntos de corte <60, 60 a <70, 70 a <80 y =80.
Podria haberse hecho también asi:

generate pesox10=1 if peso<60

(18 wissing values generated)

replace pesox10=2 if peso>=60 & peso<70
(7 real changes made)

replace pesox10=3 if peso>=70 & peso<80
{6 real changes made)

replace pesox10=4 if peso>=80 & peso<.
(5 real changes made)

Al usar instrucciones 16gicas para definir condiciones, tanto en STATA como en SPSS el
signo & corresponde a la interseccién («kAND» = que se cumplan ambas condiciones). En
cambio, el signo | corresponde a la unién («OR»: basta con que se cumpla algunas de las

. condiciones). El punto (.) que se ha usado en la ultima orden se refiere a valores missing (datos

que faltan), Es importante tener en cuenta que STATA considera un valor faltante (.) como si
fuese superior a todos los valores observados. Por lo tanto, cuando se dé una orden que quiera
referirse a todas las observaciones superiores a un valor, se debe afadir lo que se ha hecho aqui
(& varname< ) al final.

2.3.2. Ejecucion con SPSS$

En SPSS se pueden crear quintiles con la siguiente expresion:
RANK VAR=peso /NTILES(5).

La nueva variable que SPSS creard se llama npeso y tendrd los valores (etiquetas) 1 a 5, que
corresponden a los quintiles. Para cambiatle el nombre:

RENAME. VAR npeso=pesoS5.

Si se desea dar puntos de corte en multiplos exactos de 10, podria usarse RECODE, o se podria
hacer también asi:

COMPUTE pesox10=peso<60.
IF peso>=60 & peso<70 pesox10=2.

IF peso>=70 & peso<80 pesox10=3.
IF peso>=80 pesox10=4.
EXE.
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2.3.3. Ejecucidn con R/Splus

En R, una vez dado el paso attach(d), se pueden crear quintiles con la siguiente secuencia de
ordenes:

> pS<-quantile(peso,probs=c(0,20,40,60,80,100)/100)
> pesoS<-cut(peso,breaks=p5,labels=c(seq(1:5)),include.lowest=T)
> table(peso5)

pesoS

12345

55555

Si se prefieren puncos de corte exactos en vez de quintiles, se hard asi:

. > pesoxl0<-cut(peso,breaks=c(0,60,70,80,101),
+ labels=c(“<60”,760-<70",”70-80",780+"),include.lowest=T)

En el programa R, cuando se acaba una linea, pero no se ha terminado de escribir la ins-
truccion, aparece automdticamente el signo + en la siguiente linea. Esto le indica al usuario que
debe completar su orden.

2.4 REPRESENTACIONES GRAFICAS

Una imagen vale més que mil palabras. Las grificas son importantes en epidemiologfa y en estadis-
tica. Se pueden usat con un fin descriptivo para transmitir una informacién muy rica con un solo
golpe de vista. Dominar los métodos gréficos capacita para proporcionar informacién de manera
condensada ¢ inteligible. Una gréfica pertinente y bien pensada logra una proximidad e inmediatez
tinicas, Se describe asi un gran volumen de datos y se evita al lector la molesta sensacion de hailarse
ante una desagradable masa informe de niimeros. Grdficas adecuadas y simples mejoran la visién
de conjunto y previenen errores. Los consumidores de informacién biomédica andan escasos de
tiempo y valoran la brevedad que se puede lograr con una buena gréfica.

2.4.1. Grafico de sectores

Es un grafico sencillo. En inglés se conoce como pie chart. En espaiiol se le llama también zarsa o
pastel. Tiene pocas indicaciones: solo para variables categdricas nominales. Como dicta el sentido
comn, el 4rea asignada a cada categoria serd directamente proporcional a su frecuencia. Se
asigna a cada categoria el porcentaje de los 360 grados de circunferencia que corresponden a la
frecuencia relativa de esa categoria. En el ejemplo (canga25) hay 19 varones que son el 76% del
tocal (n = 25; 19/25 = 0,76). Se asignarian 0,76 X 360 = 273,6 grados a la categorfa «Varén» y
el resto 360 — 273,6 = 86,4 a la categoria «Mujer», Simple regla de tres. No habria que hacer
cdlculos, ya los hace autométicamente el ordenador. A STATA se le pide asi:

graph pie, over(sexo)

y se obtiene la figura 2.7.
Para mayores detalles puede consultarse:

help (graph pie)
En SPSS se obtendrd este grafico de sectores con:

GRAPH /PIE=COUNT BY sexo.

El grifico de sectores muchas veces 7o es el mds recomendable. Solo estd indicado si la escala
es estrictamente nominal.
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Figura27 Grifico de sectores con STATA: graph pie, over(sexo). En STATA, por omision, el grifico empieza
en las 12 de un reloj y sigue el sencido de las agujas del reloj segin el orden de numeracién de las
categorias (primero 1 = varén, luego 2 = mujer). Si se desea cambiaclo y que vaya en contra de
las agujas del reloj, se usard la opcién noclockwise al final, tras la coma de la opcidn,

Puede resultar duil recurrir a Excel para realizar con rapidez este u otros gréficos de una sola
variable. Mientras que en STATA o SPSS cada persona suele ocupar una fila, en Excel basta con
escribir en una columna solo dos nlimeros, el de varones y el de mujeres, como se representa en
la figura 2.8. Es decit, es suficiente con poner los torales de cada categoria.

Una vez que estan asf introducidos los datos en Excel, se selecciona con el ratén el bloque
en que estd la informacién introducida, se elige Grdficos en el mend superior y se selecciona
el'grifico que se desee. Salvo bien pensadas excepciones, se deben evitar los efectos 3D en todos los

" grdficos, ya que tales efectos tridimensionales pueden dificultar que se cuantifique visualmente la

informacién con exactitud (6).

2.4.2. Diagrama de barras

— ¢Se podria haber urilizado ¢l grifico de sectores para describir el niimero de cigarrillos/dia en
tres categotias (p. ¢j., <20, 20-39, =40)?
— De ningin mod.

Usar un gréfico de sectores para una variable ordinal es ervéneo, pues se pierde ¢l orden de las
categorfas. Hay una jerarquia en esta variable, que el grifico de sectores no puede recoger. Por
tanto, estd indicado otro grifico més especifico que permita ordenar las categorias de menos a
mis. Es el grafico indicado para variables ordinales y se llama diagrama de barras. Estd formado
por barras o rectdngulos cuya altura es proporcional al nimero de observaciones en cada categoria.
Los recringulos estan separados entre si y no hay ninguna agrupacién de categorias. Cada valor
diferente es representado por una barra distinta. Solo se consideran los valores que realmente
se hayan observado en la muestra; por lo tanto, ¢l ¢je horizontal no tiene por qué tener valores
consecutivos.

Antes de construir en STATA un diagrama de barras, conviene etiquetar las variables y sus
valores con la siguiente secuencia de érdenes:

label var ciggrup “cig/dia”
label define ciggrup 1 “<20” 2 “20-39" 3 “40+”
lab val ciggrup ciggrup
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Figural8 Grdfico de sectores con Excel. El gréfico de sectores solo debe usarse si la escala es estrictamente
nominal. Como regla general, se recomienda evitar los efectos 3D en los gréficos.

Se construird después el diagrama de barras en STATA con:

histogram ciggrup, discrete frequency gap(30) addlabel ///
x1abel1(1(1)3, valuelabel)

Se obtendr4 la Aigura 2.9.

En la direccién hrep://www.unav.es/departamento/preventival/recursos_bioestadistica se pueden
encontrar los dos videos siguientes, que amplian los concepros relacionados con etiquetas y con
diagrama de barras en STATA:

o STATA_0_3: etiquetas.

o STATA_2_3: BARRAS.
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Figura29 Gréfico de barras con STATA. histogram ciggrup, discrete frequency /// gap(30) addlabel
xlabel(1(1)3, valuelabel) El grifico de barras es el indicado para variables ordinales.

En la tabla 2.3 se resume el modo de etiquetar valores y variables en STATA y SPSS. En la
tabla 2.4 se sintetizan opciones dtiles para grdficos en STATA.

Un diagrama de barras seria manipulable tendenciosamente para conseguir una impresién poco
objetiva en el observador. Se debe tener cuidado con esto. Por ejemplo, sucesivos balances anuales
con beneficios levemente crecientes pueden ser presentados haciendo casi coincidir el primero con
la base de la grifica; asi, el crecimiento dard la impresién de ser mayor de lo que es. En realidad se
estd omitiendo gran parte de la grifica, que deberfa empezar en el 0 y daria entonces su verdadera

Tabia 2.3 Procedimientos para poner etiquetas en STAT4, SPSSy R

STATA
label variable Eciquerar una variable la var ecivil “Estado civil”?
label define Crear etiquetas para los valores lade ec 1 casado 2 /1/
o categorias de variables cualitativas  soltero 3 11/
(y que asi luego eseén disponibles) ‘Separ. o divore” 1/
4 vindo
fabel value Asignar a cada cacegoria de una la val ecivil ec
variable etiqueras previamente
definidas
SPSS ,
VARIABLES L.ABEL Etiquetar una variable VAR LAB ecivil “Estado civil™.
VALUES LABEL Asignar etiquetas a cada valor VAL LAB ecivil
o categorfa {(sin necesidad 1 “Casado”
de definirlas previamente) 2 “Soltero”
3 “Separade o divorciade®
4 “Viudo”
R/Splus

factor{varname, [abels=
C(“. "»] u. . .»))

Informar de que una variable es

un factor {es decir, CATEGORICA)
y u la vez asignar etiqueras (solo
para los valores realmente existenzes)
segin su orden numérico

ecivil < -factor(ecivil,
+ labels = c(“casado”,
+ “soltero”

+viudo”))
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2.4.3.1. Histograma con STATA

Para explicar un histograma se volverd a usar el ejemplo anterior con la variable original, sin agrupar

(numcig), del nimero de cigarrillos/dia. Se obtendria el histograma representado en la igura 2.11.
En general, se debe indicar lo siguiente a STATA cuando se pide un histograma:

o Valor en el que comenzard el primer recringulo (start) o punto de comienzo.

e Anchura que se desea que tenga cada rectdngulo (width).

¢ Sise desea que el eje de fa y indique ndmero de casos (frequency) o porcentajes (percent) en
cada rectingulo.

o Los rétulos que se desea que aparezcan en los ejes. Por ejemplo: xtitle(10(10)70) significa
empezar en 10 e ir de 10 en 10 (20, 30...) hasta 70.

o Si se desea sobrescribir dentro de la grdfica el ndmero exacto de datos en cada rectdngulo, se

debera anadir (addlabel).

Ademds, opcionalmente, se pueden especificar Jos colores de las lineas y del rellerio, los tamafios
de la Jetra, la posicién, los titulos, etc. ' '

Un modo simple de obtener un histograma similar al de la figura 2.11, pero esta vez basado
en porcentajes en vez de niimero de sujetos, serfa:

histogram numcig, width(10) start(5) percent ///
addlabel x1abel(10(10)70) ylabel (0(20)100)

Se puede obtener mds informacién con los mends desplegables:

Graphics — Histogram

Se recomienda también ver el breve video «STATA_2_1: HISTOGRAMAS» en: hutp://www.
unav.es/departamento/preventiva/recursos_bioestadistica,

En STATA, una vez que se ha obtenido un gréfico, se pueden cambiar los colores, tamasos
de fuente, etc. Esta accidn se realiza con el gestor de grificos, pulsando el icono correspondiente

15

10

Frecuencia’

i 20 30 40 50 80 70
Cigarrillos/dia

Figura 211 Histograma con STATA. histogram numcig, width(10) start(5) frequency /// fcolor(stone)
Igolor(black) /// addlabel addlabopts(mlabsize(medium) /// mlabcolor(maroon) mlabpo-
sitton(6)) /1! ytitle(Frecuencia) xtitle{ Cigarrillos/d) xlabel(10(10)70)
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situado en la parte superior de la ventana que se abre al presentar el gréfico. Es conveniente guardar
en sintaxis (Do-file) las especificaciones escritas que se juzguen mis idoneas, para reproducirlas asi
exactamente en el futuro.

2.4.3.2. Histograma con SPS$

En SPSS se pueden crear histogramas con la signiente expresién:

GRAPH /HISTOGRAM=numcig.
Una vez que se ha hecho lo anterior, basta con hacer doble clic en el grifico obtenido para
cambiar las especificaciones con Jos respectivos ments.
2.4.3.3 Histograma con R
Se pedir4 asi:
> hist(numcig, col=3)
La opcién col= selecciona el color de los rectdngulos (2 = rojo, 3 = verde, exc.).

2.4.3.4, Histograma con otros programas
Se recomienda, sobre todo, STATA o SPSS (y nunca Excel) para hacerlos.

2.4.4 Tallo y hojas {stem and leaf)

Para combinar la representacién grifica con la informacién directa proporcionada por las cifras
se usa el gréfico de tallo y hojas (stem and leaf). La ventaja es que el rectingulo estd relleno de los
propios valores numéricos, pero se evita la repeticién de los primeros digitos de cada cifra. Se puede
elegir su amplitud, aunque siempre es preferible que las amplitudes sean de 5 0 de 10 unidades.
Véase la tabla 2.5.

De un vistazo aparece el histograma, sin mas que girar la figura mentalmente 90 grados hacia
la izqujerda. ‘

R/Splus proporciona el grafico de tallo y hojas escribiendo el comando siguiente:

> stem{edad,scale=2)

2.4.5. Poligono de frecuencias acumuladas

Esta representacién considera las frecuencias acumuladas. Se trata de ir representando cudntos su-
jetos en la muestra presentan, por lo menos, un determinado valor de la variable, es decir, cudntos

Tabla 2.5 Tallo y hojas de la edad realizado con STATA (izquierda) y SPSS (derecha)

STATA SPSS
Stem-and-leaf plot for edad (cdad del paciente) - edad Stem-and-Leaf Plot
1*|9 Frequency Stem & Leaf
2* 0127 1,001.9
31 4,002, 0127
4127 1,00 3. 1
5+ 0114699 3,004, 127
6* | 24679 7,00 5. 0114699
77| 1257 5,00 6. 24679
{Hay una persona con 19 afios, otra con 20, otra con 4,007. 1257
21, etc., hasea la mayor, que tiene 77 afios. Girdndolo Stem width: 10
mentalmente 90° hacia la izquierda se ve el histograma) Each leaf: 1 case(s)
stem edad EXAMINE edad
/PLOT STEMLEAF
/STATISTICS none.
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tienen ese valor o uno menor. Por ejemplo, se trataria de contar cudntos sujetos tienen esa edad o
una inferior, que es fécilmente estimable a partir de una tabla de frecuencias acumuladas como
la presentada en la figura 2.12.

La primera columna recoge los valores observados. La segunda muestra cudncas veces
se observa cada valor {frecuencia). Puede apreciarse que los valores 51 y 59 son los dnicos
que se repiten. La tercera indica el porcentaje de sujetos que tienen cada valor. La siguiente
(porceniaje acumulade) es la que nos interesa, porque indica el porcentaje de sujetos que
presentan ese valor o uno inferior.

Para hacer el poligono de frecuencias acumuladas, en cada intervalo se incluird el porcenta-
je acumulado hasta ese valor, es decir, el porcentaje que suponen todas las observaciones de ese
intervalo y los intervalos inferiores a él. Esto se puede representar grificamente usando los valores
que toma la variable en el eje horizontal (abscisas = afios de edad) y los porcentajes acumulados
de los que tienen esa edad o una inferior en el eje de ordenadas. Asi se obtiene la figura 2.13.

La interpretacion es bastante directa. La linea dibujada marca, en el ¢je de ordenadas, el por-
centaje de la muestra que tiene al menos la edad que aparece en el de abscisas. Por ejemplo, hay
un 40% de sujetos que tienen 50 afios 0 menos. Para obtener esta gréfica hay que dar dos pasos.
Primero se pide a STATA (tabulate) o SPSS (FREQ) una descripcién de la variable (distribucién
de frecuencias). Después se usan los datos acumulados para realizar la grifica con las opciones
propias de un grifico de dispersién (v. mds adelante).

edad Freq. Percent Cum.
19 1 4.00 4,00
20 1 4.00 8.00
21 1 4.00 12.00
22 1 4.00 16.00
27 1 4.00 20.00
3t 1 4.00 24.00
41 1 4.00 28.00
42 1 4,00 32.00
477 1 4,00 36.00
50 1 4.00 40.00
51 2 8.00 48.00
54 1 4.00 52.00
56 1 4.00 56.00
59 2 8.00 64.00
62 1 4.00 68.00
64 1 4.00 72.00
66 1 4.00 76.00
67 1 4.00 80.00
69 1 4.00 84.00
7L 1 4.00 88.00
72 1 4.00 82.00
75 1 4.00 86.00
77 1 4.00 100.040
Total 25 10Q.00

Figura212 STATA: distribucién de frecuencias de la variable edad.
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Figura2.13  Poligono de frecuencias (porcentajes) acumuladas correspondientes a la rabla 2.5.

2.4.6. Gréfico de caja (hox plof. box and whisker plot)

Es una representacidn de uso creciente por sus interesantes propiedades descriptivas. Consiste en
un rectdngulo, que es la czjz, y unas prolongaciones verticales, que son los bigotes o whiskers. Los
limices de la caja son los percentiles 25 y 75. La linea que se encuentra en el centro de la caja es la
mediana (percentil 50). Los bigotes van desde los percentiles 25 y 75 hasta los valores adyacentes
minimo y méximo. Pero pueden existir puntos periféricos, mds alld del minimo y mdximo adya-
Centes, que superarian a los bigotes. Lo mds habirual es presentarlo en vertical, como sucede en la
figura 2.14, que describe dos variables, pero se puede presentar también en horizontal (fg. 2.15).
En la figura 2.16 se presenta en vertical.

3
E-
(Oo- . r'y
8_
= .
81 .
8.
L j

o4 l .
ol

Cigarrillos/dia Edad del paciente

Figura2.3  Graficos de cajas para dos variables distintas. Hay periféricos (outliers) solo en la primera. graph
box numcig edad, legend (off) showyvars /// box(1, fc(gs4) lc(red)) /// box(2, fc(green)
le(blue)) intensity(10) /// marker(1, mc(gs4) msiz(small)) ylab(0(10)80)
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78
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100

Grificos de cajas para una sola variable (peso) segiin categorfas de otra variable (sexo). gr box .
peso, over(sexo) inten(20) box(1, fcolor(blue))

En la figura 2.15 se interpreta un gréfico de cajas en horizontal para la variable edad de inicio
en el tabaco en funcién de las categorfas de cigarrillos-dia. En la figura 2.16 se describe el peso
separadamente para hombres y mujeres.

Las llamadas indican que los limites inferior y superior de la caja corresponden a los percentilés -
25 (P,,, que es el limite que deja por debajo al 25% de los sujetos mds delgados) y 75 (P

deja

75>

debajo al 75% mads delgado). También se llaman cuartiles. El primer cuartil es el 25%, con pesos
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inferiores, y el cuarto cuartil es el 25%, con pesos superiores. Es decir, el cuarto cuartil estd formado
por todos los sujetos cuyos pesos estin por encima de P,.. La mediana, llamada P, en la figura 2.16,
es el valor que deja la mitad de los sujetos debajo (los mds delgados) y la mitad encima (los mds
pesados). Las explicaciones de estos conceptos se verin mds adelante cuando se hable de medidas
de posicién. De momento, puede comprobarse que la altura de la caja va desde 64 a 78 kg en
varones, y desde 49 a 57 kg en mujeres. A esta distancia se le llama rango intercuartilico {RIC),
y sus limites corresponden a los percentiles 25 y 75. Entre esos dos limites (con frecuencia, pero
no siempre) estard el 50% de los sujetos.

La linea horizontal que estd dentro de la caja es la mediana o percentil 50 (P, ). La mediana es el
valor que deja a la mitad de los individuos por encima y a la otra mitad por debzjo. En el ejemplo,
la mediana vale 71 kg en varones y 53,5 kg en mujeres.

El bigote superior es una prolongacién de la caja que termina en el valor absoluto que sea igual
o inferior al percentil 75 més 1,5 veces el RIC; a ese valor, que muchas veces {pero no siempre)
ser4 el médximo observado, se le llama valor adyacente superior. En la figura 2.16 se considerard
que un valor mdximo sigue siendo adyacente siempre que no supere, por ejemplo, en mujeres, el

limite de 69 kg.
RIC =P, Py
RIC=57-49=8
8x1,5veces =12

Maximo valor posible adyacente para el bigore superior: 57 + 12 = 69

Como no hay nadie que pese exactamente 69 kg, el valor adyacente superior serd la persona de
peso inmediatamente inferior, que pesa 57 kg, y se pone ahi el bigote superior.

El bigote inferior termina en el valor absoluto que sea igual o superior al percentil 25 menos
1,5 veces el RIC. En mujeres, este limite serd:

Py — (1,5RIC) = 49~ 12 =37

Como no hay ninguna mujer que pese 37 kg, se elige a la inmediatamente superior, que pesa
47 kg, y se sittia ahi el bigote inferior.

El error mads frecuente que se comete al construir o interpretar un diagrama de cajas es confundir
el limite tedrico de un bigote (en el ejemplo, 69 y 37) con el valor adyacente realmente presente
en los datos que mds se acerca a él desde ¢f centro de la distribucion (en el ejemplo, 57 y 47). Salvo
que exista en los datos, tal limite tedrico 7o se representard nunca en el diagrama de cajas.

Los valores periféricos o outliers son aquellos que quedan mds all de los bigotes. Se consideran
observaciones «raras» (gutliers). La palabra outfier no tiene sentido peyorativo. Por ejemplo, se ha
usado para denominar a personas que lograron éxitos extraordinarios (7). En nuestro ejemplo hay
una persona «outliers en el peso entre las mujeres. Estos valores periféricos deben ser tratados con
cuidado, porque su presencia puede alterar engafiosamente las medidas numéricas que se suelen
calcular para resumir o analizar los datos.

2.4.6.1. Cajas con STATA

¢C6mo hacer un diagrama de cajas con STATA? Una observacién atenta de los pies de las figuras 2.14
22.16, en combinacidn con la tabla 2.4, permitird adquirir bastante destreza para realizar estos graficos.
También puede consultarse:

help box

y el siguiente video: STATA_2_4: CAJAS (box-plot) en www.unav.es/departamento/preventiva/
recursos_bioestadistica.
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El modo en que STATA calcula los limites para los bigotes (valores adyacentes) es ligeramente
diferente de lo que se ha explicado arriba, aunque se parece mucho y casi siempre coincidiré con
lo aqui explicado.

2.4.6.2. Cajas con SPSS

¢Cémo hacer un diagrama de cajas con SPSS?

Se encuentra en fa opcidén:

Gréficos = Cuadros de didlogo antiguos — Diagramas de cajas

Realmente SPSS estd programado, en esta opcién, para comparar la distribucién de distintas
variables, situando verticalmente, una al lado de la otra, las cajas de diversas variables. Por ejemplo,
para obtener la figura 2.14 se darfa fa siguiente orden:

EXAM numcig edad
/COMPARE VARIABLE
/PLOT=BOXPLOT
/STATISTICS=NONE.

Pero si se introduce solo una variable, también la representara en solitario y no es necesario ya
incluir la instruccién /COMPARE.
Para obtener la figura 2.16 se har4 lo siguiente:’

EXAM peso
/STAT NONE /PLOT=BOXPLOT /PANEL COLVAR=sexo.

Cuando un valor periférico es muy lejano, en vez de representarlo como un punto, SPSS lo dibuja
como un asterisco (valor extremo). Se considera simplemente como un outfier o valor periférico si excede
en mds 1,5 veces el rango intercuartilico al pexcentil 75 (como se ha visto, y lo representa como un punto);
en cambio, se considera un valor extremo si supera al percentil 75 en sres veces el rango intercuartilico.

Si se hace doble clic sobre el grifico, se pueden introducir en ¢l modificaciones.

2.4.6.3. Cajas con R
Si se guardaron los datos con el nombre d la dltima vez, para obtener una grifica similar a la
figura 2.16 bastard hacer:

> attach{(d)
> sexo<-factor{sexo,labels=c(“varén”,”mujer”))
> boxplot(peso~sexo, col="green”)

El diagrama de cajas es 1til en la fase de depuracién de una base de datos, antes de iniciar el
anilisis, cuando se desea comprobar la calidad de la recogida de datos estadisticos detallados. Esta
depuracién es un paso imprescindible y de suma importancia. Se aconseja vivamente hacer, al menos,
un diagrama de cajas de cada variable para detectar aquellos outliers (siempre existen en alguna
variable) que probablemente se deban a errores en la recogida o anotacién de los datos. No se debe
proceder al anilisis estadistico hasta averiguar a qué se deben estos posibles errores y corregirlos.

2.47. Graficos de dispersion

La descripcién de la relacién entre dos variables numéricas se hace mediante un grifico de dis-
persion (scatter plot), también llamado nube de puntos. Si se desea, por ejemplo, representar la talia
con respecto al peso, se deberd construir un gréfico como el de la figura 2.17.
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Figura 217 Gréfico de dispersién para relacionar dos variables numéricas. twoway scatter ralla peso

Si existiesen dos o mds individuos con valores idénticos de ambas variables, se podria mover
minimamente alguno de los dos datos para que aparezcan ligeramente separados los distintos
punios que realmente existen, pues de lo contrario se solapardn y el ordenador los representara
como si fuesen solo uno®.

2.4.7.1. Dispersién en STATA (rwoway scatter)
STATA tiene muchas posibilidades que exceden los objetivos de este capitulo. La orden inicial es:

twoway
Debe ir seguida del tipo de marcador que se desee. Para nube de puntos:
twoway scatter yvar xvar

Para una linea que una rodos los puntos unos con otros —se usa poco y requiere que la base
de datos esté ordenada por la variable xvar (sort xvar)—:

twoway line yvar xvar
Para ambas (se usa poco):

twoway (scatter yvar xvar) (line yvar xvar)

5 En el ejemplo, ;ésto se ha hecho en STATA con las siguientes 6rdenes:
clonevar w=peso
sort peso
list peso tallain 13/14
replace w=68.6 in 13
replace w=67.4 in 14
list peso w tallain 13/14
twoway (scatter talla w)
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Se hace la media entre 42 y 56, y esa es la mediana. La mediana es una medida de tendencia
central que es 7obusta. Esto significa, por ejemplo, que si la mujer de mayor edad ruviese 100 anos,
la mediana seguiria siendo 49. En cambio, la media aritmética subiria de 43,8 a 50,7. Al mismo
tiempo, la mediana es mas ficil de calcular que la media geométrica o la media armonica. Por tanto,
la mediana es lu medida de tendencia central que se wsard cuando en muesivas pequerias haya alguna
observacion extrema (soutlier») o cuando existan datos truncades o «censurados» (v. apartado 2.15). Se
dice que la mediana es robusta porque no se deja influir mucho por valores extremos. La mediana
es, en muchos aspectos, mas robusta que la media geométrica o la media arménica. Sin embargo,
tiene un inconveniente, y es que no se usan todos los valores observados para calcularla, sino solo
el valor central o los dos valores centrales.

2.5.6. Moda

La moda tiene poco interés. Es el valor mids frecuente, por lo que es muy sencilla de calcular. En
el ejemplo «canga25», el valor més frecuente de edad no es dnico (v. fig. 2.12), por lo que se dice
que hay dos modas, o que la distribucidn es bimodal. Las dos modas son 51 y 59. De cada uno de
estos valores hay dos observaciones. La moda es una medida de tendencia central poco rigtirosa
(la moda es frivola) y casi nunca tiene utilidad prictica para describir datos continuos.

2.6. MEDIDAS DE DISPERSION

2.6.1. Varianza

Para resumir unos datos no basta con decir cudl es su centro, sino que también hay que indicar en
qué medida estdn juntos o separados de ese valor central. A esta caracteristica se le llama dispersién.
Cuanto mds separados estén unos datos del valor central, mds dispersos serdn. La dispersién expresa
el grado de variubilidad de unas observaciones.

A continuacién se presentan las edades (en anos) de dos grupos de nueve personas: tienen la
misma media (media, = media, = 49), pero se trata de dos grupos de personas muy diferentes.
La variabilidad cambia mucho de un grupo a otro. En el primer caso, la media se aproxima al
valor de cualquier sujeto. En cambio, en el segundo ejemplo, con mucha dispersidn, la media
seria poco representativa del valor de cada sujeto.

Poca dispersién (A) 47 48 48 49 49 49 49 50 52
Mucha dispersion (B) 3 11 22 34 49 66 73 84 99

Las situaciones A y B son muy diferentes. Por tanto, para resumir la informacién que hay en
un conjunto de datos no basta con decir cudl es su media (u otra medida de tendencia central). Es
preciso indicar rambién su variabilidad o dispersién. Cuanto mis separados estén los valores de la
media, mayor serd su dispersidn. La varianza es una medida de dispersion. La idea que hay detrds del
concepto de varianza es hacer un promedio de las desviaciones de cada valor con respecto a la media
(x,— X ), pero.a suma de estas cantidades siempre resultard cero, porque hay unas positivas y otras
negativas, que se anulan exactamente. La solucién consiste en elevar estas diferencias al cuadrado.

Asi, la varianza de una muestra tiene la siguiente expresion:

D XCEE)
Varianza muestral {s*) = ————
n-1
En esta expresion hay que tener presente que:
1. Al numerador de esta expresién se le conoce como suma de cuadrados:

Sumade cuadrados = z (x, %)
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2. En vez de usar la media poblacional (), se usa la media muestral (¥ ).

3. En vez de usar 7 como denominador, se usa 7~ 1. A este denominador #— 1 se le llama grados

de libertad .

Gradosdelibertad = n—1

En el ejemplo anterior, la varianza de la primera muestra serja:

2 (47— 49Y + (48 49)" +. +(52-49)°
8

En cambio, para la segunda muestra, la varianza seria mds de 500 veces superior:

2o B4 +(11-49)° + .. +(99-49)"
8.

En todos los textos de estadistica, ademds de la varianza muestral, se menciona la varianza po-
blacional, Esta es incalculable en una muestra y normalmente corresponde tan solo a un concepto
tebrico, ya que habitualmente es imposible acceder al total dela poblacién de donde se extrajo
una muestra.

Hay otras opciones, menos usadas, para estimar la dispersién®.

Las férmulas matemdticas de la varianza muestral y poblacional son dlstlntas, tal como se
presenta en la tabla 2.6.

Entre la varianza muestral y la poblacional hay varias diferencias que tienen importancia
conceptualmente, pero no mucha para el cilculo prictico, ya que la que se deberd calcular es la
varianza muestral. En la varianza poblacional:

=2

Varianza muestral (A) =

=1.138

Varianza muestral (B) =

7 Puede parecer paraddjico algo tan elevado y poético como el concepto de libertad tenga que ver con algo tan prosaico
como n — 1. Pero, al menos inwitivamente, se comprenderd que la varianza muestral tiene un grado menos de libertad
que ¢l tamadio de [a muestra (n), porque expresa la dispersidn en torno a una media muestral que, a su vez, es variable.
Esto significa que, si se sabe Ja media y se van conociendo los valores de cada dato uno 2 uno, cuando se liegue al

g q b4 &
pentiltimo valor necesariamente se sabrd cudl serd el dltimo, porque es el que se necesita parz que obrener la media. Este
dleimo valor estd condlicionado, no es libre. Si sc supiesen los ocho primeros datos del primer ejemplo (47 48 48 49 49
49 49 50) y que la media es 49, no haria falta decirnos el dltimo dato (52), pues se puede deducir de los restantes ocho

y pues se p
y la media. Por eso, los grados de libertad son uno menos que los datos, porque la media debe mancenerse conseante.
8 Orra alternativa es la desviacién absoluta media (DAM), que prescinde del signo de las diferencias:
L4

DAM =_Z£i|
T

Pero su uso es muy infrecuente. En la segunda muestra, la DAM podria calcularse asi:

DAM = (|3 - 49| +{1 L~ 40] +]22 — 49| +] 34 — 49| +|47 — 49| +|66 - 49| +]73 - 49| +]84— 49| +]99~49]) /9
DAM = (46 + 38+ ..+ 50)/ 9 = 28 ‘

Una tercera alternativa, que puede tener més uso en algunos supuestos, es la desviacion absoluca mediana:
DAMd = mediana (%, - mediana])

La mediana ¢s 47 para esos nueve valoves. En un primer paso se calcula las diferencias absolucas:

dlif. abs.: [3-47) = 44; |11~ 47] =36; |22-47]=25; [34-47|=13; |47 -47|=0; [66-47|=19; [73-47] =26;
|84 - 47 = 37; |99-47 =52

Que, una vez ordenadas, permiten ¢alcular Ficilmente que la mediana de estas difecencias serd 26:
0, 13, 19, 25, 26, 36, 37, 44, 52
Por tanto: DAMJ = 26
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Tabla 2.6 Férmulas de ln varianza y la desviacicn estdndar (se usard la muestral)

Varianza muesoeal Varianza poblacional

’z - Z(Xi _3':)2 G_- = Z(Xi _u)z
n—1 N

Desviacion estdndar muestral Desviacidn estdndar poblacional
- T
e ) YER
n—1 N

s Se ha sustituido s* por 0%,

¢ 1a media que se usa es la poblacional () y no la muestral.

¢ Los grados de libertad son Nenvezden - 1.

Acompanar la media de una variable de su varianza permitiria al lector hacerse idea mis
completa de cémo son esos datos. Sin embargo, lz varianza no es muy adecuada para describir
directamente cudl es la variabilidad de unos datos, ya que se encuentra expresada en otras unidades
que los datos originales; la varianza estd en unidades al cuadrado, y esto dificulta su interpretacion
directa. Por este motivo se debe buscar otro indice estadistico de dispersién que esté en las mismas
unidades que la media: ese indice es la desviacién estdndar..

2.6.2. Desviacion fipica o desviacion estandar

Para calcular la varianza se elevaban las desviaciones respecto a la media al cuadrado para evitar
que se anulasen unas a otras, ya que unas son negativas y otras positivas. La desventaja es que el
resultado acaba medido en unidades distintas a las de la media por la elevacién al cuadrado. Para
eliminar este defecto, extraemos la rafz cuadrada de la varianza. Al resultado de esta raiz cuadrada
se le llama desviacion tipica o desviacién estdndar (s si es muestral, O sj es poblacional).

La desviacién estindar en cada uno de los dos casos anteriores sera:

Pocadispersién (A):  s= 2= 1,414
Mucha dispersién (B): s=+/1.138 = 33,73

Si se suma o resta una cantidad constante a todos los datos, la media se incrementard o dis-
minuird en esa cantidad, pero la desviacién estindar no cambiard.
Se puede calcular la desviacién estdndar (DE) de los siguientes tres nimeros:

Valores: 1, 2, 3

Se comprobard que DE = 1. Ese valor (DE = 1) estima la distancia tipica entre cada uno de
los demis valores y la media.

A diferencia de la varianza, la desviacién esténdar si tiene las mismas unidades de medida
que los datos originales y puede, por tanto, ser mds ficilmente comprendida y presentarse como
descripcién de la variabilidad de unos datos ¢n un trabajo de investigacién. Se puede presentar
como resumen de los datos la expresién: media # desviacién estdndar (pero teniendo cuidado de
indicarlo). Quizds sea mejor presentar la media y entre paréntesis la desviacion estindar, indicando
de qué se trata. En concreto:

Edad : 49 1,4 (media £ desviacién estandar)
o bien, simplemente:

Edad : 49(DE:1,4)
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Cuando una variable sigue una distribucién que se parece a un modelo conocido como dis-
tribucidn normal o campana de Gauss (v. apartado 3.10), puede asumirse que el 95% de los valores
se situardn aproximadamente en ef espacio comprendido por la media + 2 veces la desviacién es-
tindar. Asi, si en un congreso alguien presenta una comunicacién y dice que sus pacientes tenfan
una edad media de 50 afios y una desviacién estandar de 5 anos, ¢l auditorio puede imaginar que
la gran mayoria de eflos tenian entre 40 y 60 afios. Se estard asumiendo entonces una distribucién
normal de los datos. Pero esto muchas veces no serd asi, porque la distribucién de los datos puede
diferir mucho de la campana de Gauss. Cuanto mds se distancie la muestra de la campana de
Gauss tedrica, peor sers esta aproximacién de sumarle y restarle 2 desviaciones estidndar a la media
para saber entre qué dos valores estard el 95% de las observaciones. A veces, tal aproximacién seré
pésima. Esto sucede, sobre todo, porque, con cierta frecuencia, el histograma es asimétrico (una
cola, generalmente la derecha, es més larga que otra).

Esta descripcion de una variable (media y DE) permite asi demostrar cierta sutileza como
lectores criticos de articulos cientificos. Surgen sospechas sobre la simetria de la distribucién de la
variable cuando la desviacién estindar es muy grande con respecto a la media: esto suele significar
(en variables que no pueden tomar valores negativos) que la cola de la derecha del histograma es
muy larga (8).

Si, por ejemplo, en un estudio se lee que la media de consume de alcohol entre 1.837 varones
era de 14,6 g/dia y su desviacién escandar era de 18,9 g/dia (9), se podrd hacer la operacién antes
mencionada (media + 2 DE):

14,6—-(2x18,9)=—23,2
14,6+ (2x18,9)=+52,2

Se obtendria el rango tedrico de valores para el 95% central de los participantes, En este ¢jemplo
se aprecia que tal rango no es posible, pues no pueden darse valores negativos para el consurmo de
alcohol. Esto sucede porque la distribucién del consumo de zlcohol es asimétrica, con una cola
derecha mds lacga que la izquierda. Unos pocos valores de consumo de alcohol muy altos y, por
tanto, muy separados de la media por arriba son los responsables de que |2 desviacién estindar
sea tan grande con respecto a la media.

Siempre que una variable no pueda tener valores negativos y se observe que la desviacién es-
tandar es mayor que la mitad de la media, se podrd intuir que su histograma serd asiméetico, con
una cola mis larga por la derecha.

2.63. Coeficiente de variacion
El coeficiente de variacién es la razén o cociente entre la desviacién tipica y el valor de la media
aritmnérica,

desviacién tipica s
S TP = 2100
media X

Coef.de variacién =

En el ejemplo del alcohol antes mencionado, la media = 14,6 g/dia y la desviacién estdn-
dar = 18,9 g/dia. Por tanto, el coeficiente de variacién valdrd:

Coef.de variacién = —f: x100= %X 100=1,295x%100=129,5%
kg

El coeficiente de variacién suele expresarse como tanto por ciento, pues estima qué porcentaje
de la media supone la desviacién tipica. El coeficiente de variacién representa fa desviacién estindar
medida en unidades de magnicud relativas a la media. Aunque se exprese como porcentaje, puede
tomar valores por encima del 100% (como en el ejemplo del alcohol).
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El coeficiente de variacién (y no la desviacién estandar) es la medida de dispersién indicada para
comparar la variabilidad de distintos pardmetros cuando estan medidos en unidades diferentes. La
desviacién estandar depende de las unidades de medida de la variable. El coeficiente de variacién,
en cambio, no se ve afectado por las unidades de medida.

2.6.4. Error estandar de la media

El «error estindar o error tipico es un concepto clave en estadistica. No se debe confundir error
estandar con desviacidn estdndar. La desviacién estdndar —como se ha visto— mide el grado de dis-
persién de los indjviduos que forman la muestra. En cambio, el error estandar de Ja media medird e}
grado de dispersién de las medfias de todas las posibles muestras que pudieran extraerse de la poblacion.

En el mismo ejemplo anterior de 1.837 varones (9), la media y la desviacién estindar de la edad
valian 66 y 6,6 afos, respectivamente. Esta desviacién estdndar (6,6} estima la distancia a la que
se encuentra un individuo (de los que hay en la muestra) con respecto al valor medio de la
edad del grupo (66 anos). Del mismo modo, la desviacién estdandar (DE) de los néimeros 1, 2 y 3
setd DE = 1, y ese valor (DE = 1) estimar la distancia tipica de cada uno de los demds a la media.

En cambio, el error estdndar estima la desviacién tipica de un grupo imaginario de valores
formado por las medias de las posibles muestras de tamafio que se pueden obtener de la poblacién
de la que procedi6 esa muestra. Una de esas muestras imaginarias es la que se esté estudiando. El
error estdndar’, por tanto, es el error estdndar de lz media. Se calcula asi’®:

i s
Errorestindar = —

7

Para la edad, el error estandar de fa media seria en el ejemplo de los tres datos:

, desviacidnestandar 1
Error estandar = =—
. Jn NE)

En el ejemplo del alcohol en 1.837 varones, el error estdndar de la media serd:
18,9

1.837

Para interpretar el error estandar de la media hay que partir del principio de que la muestra ha
sido extraida de una poblacién de mucho mayor tamaiio. Esta es solo una de las posibles mues-
tras que se pueden extraer. En nuestra muestra hemos calculado una media, pero podiamos haber
elegido otras muestras distintas procedentes de la misma poblacién y habrian resultado otras
medias. ;Qué grado de dispersién tendrdn las medias de todas las posibles muestras de 1.837
varones que se podrian extraer de esa poblacién de la que se ha extraido esta muestra concreta?
Eso es lo que estima el error estdndar de la media.

=0,58

Errorestandar =

=0,44

2.6.5. Otras medidas de dispersion

El rango o0 amplitud es otra medida de dispersién, que simplemence consiste en restar los valores
mayor y menor que se observen. En los tres datos (1, 2, 3), el rango seria:

Rango=3-1=2

9 Estaes la expresion del error estdndar de la media. Hay muchos errores estindar aparte del de la media. Los iremos viendo
en sucesivos apartados. En general, se trata de la medida de dispersion del estimador muessral que se utilice en cada caso.
2
10 Esta expresién procede de = , es decir, la varianza se divide por el tamano de muestra. Para volver a las unidades
n
de medida de la variable, se extra¢ la raiz cuadrada.
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Cuando el histograma sea fuertemente asimétrico (se aleja mucho de la forma de campana),
suele ser preferible, como medida de tendencia central, usar la mediana en vez de la media y;, como
medida de dispersién, utilizar el rango, o simplemente presentar dos percentiles (v. rods adelante),

)
comoel Py yelP oelP yelP,.

2.7. MEDIDAS DE FORMA: ASIMETRIA Y CURTOSIS
2.1.1. Asimetria

Las distribuciones pueden ser simétricas o asimétricas. Se dice que son simétricas cuando las
dos colas de su histograma (derecha e izquierda) tienen la misma longitud. Esto es mds facil de
visualizar que de explicar'’. Los tres histogramas que recoge la figura 2.18 corresponden a tres
posibles situaciones en cuanto a la asimetria; en cada situacién es posible calcular un coeficiente de
asimetria, que puede tomar valores negativos o positivos.

La expresién matemérica del coeficiente de asimetria es complicada y habitualmence se
recurrird al ordenador para calcularla. Cuando hay asimetria positiva, la cola de la derecha
es mis prolongada y su coeficiente de asimetria serd positivo. En caso de asimetria negativa,
fa cola de la izquierda serd mas larga y el coeficiente, negativo. Lo ideal para muchos proce-
dimientos estadisticos es que la asimetria no sea grande y el coeficiente de asimetria esté lo mds
proximo posible a 0.

En una variable que no puede tomar valores negativos, solo con conocer la media y la desviacién
estindar, ya podria decirse que tendrd siempre asimetria positiva cuando su desviacién estindar
sea superior al 50% de la media (es decir, si su coeficiente de variacién es superior al 50%).

2.1.2. Curtosis o apuntamiento

El apuntamiento o curtosis mide el grade en el que un histograma resulta picudo o aplastado
(8g. 2.19}. Lo ideal es que el valor de la curtosis sez intermedio (préximo al valor nulo, mesoctirtico
o nosmocirtico). En casi todos los programas de estadistica, el vator nulo de la curtosis es 0. Sin
embargo, STATA suma tres unidades al calcular el coeficiente de curtosis y entonces el valor nulo
es 3. Cuando se cumple esta condicién y la asimetria es casi inexistente, se podrd considerar la dis-
eribucién de los datos como normal. Como se verd, este tipo de distribucidn facilita enormemente
el trabajo.

2.8. MEDIDAS DE POSICION: CUANTILES, PERCENTILES

Los cuantiles son medidas de posicién. Indican qué puesto ocupa un determinado valor de una
variable en el conjunto ordenado de los datos de esa variable. Este puesto o posicién se expresa
como la proporcién ¢ porcentaje de los datos que queda por debajo de ese valor. A esta cantidad
se le llama percentil. Asi, que un nifio esté en el percentil 80 del peso para su edad quiere decir
que ¢l 86% de los nifios de su edad pesan menos que él. Si un alumno estd en el percentil 100 de
las notas de la clase, es que es el que mejor nota tiene de toda la clase.

Para calcular los percentiles se ordenan todas las observaciones de la distribucidn de menor a
mayor y se busca aquel valor que deja un determinado porcentaje de las observaciones por debajo
de €l. Ya se ha visto que la mediana es el percentil 50 (P,,) porque deja por debajo al 50% de los
sujeros. El percentil 5 es el que deja al 5% debajo de él, el percentil 90, al 90% de los individuos
de la muestra, y asi sucesivamente.

11 En casi todos los libros de estadiscica, estos conceptos se presentan con las curvas tedricas de distribuciones con mayor o
menor grado de asimecria. Se presentan estos histogramas para aproximarnos mds a la realidad prictica de que siempre
se trabaja con muestras.
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Figura 2.18  Medidas de forma: coeficientes de asimetria. A, Asimetria negativa < 0. B. Simetrfa perfecta

C. Asimerria positiva > 0.
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Figura2.19 Medidas de forma: cocficientes de curtasis. A. Curtosis negativa, <3 {en STATA), <0 (en

otros), platicdrdica. B. Mesoctrtica (normocirtica): curtosis = 3 (STATA), curtosis = 0 (otros).
C. Curtosis positiva, >3 (STATA), >0 (otros), leprocirtica.
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Al hablar de los diagramas de caja ya se habfan mencionado los percentiles 25 (P,) y 75 (P,)). La
mediana y estos dos percentiles (P, y P,.) son tres puntos de corte que dividen la muestra ordenada
en cuatro partes iguales. Estos tres puntos de corte se llaman cuartiles. El rango intercuartilico
(RIC) es la distancia entre el primer y el tercer cuartil (RIC =P, — P ).

También se habla de tereiles, que son aquellos dos valores que dividen la muestra en tres grupos
de igual tamafio. El primer tercil (o tercil 1) serfa equivalente al percentil 33,33 y el segundo tercil,
al percentil 66,67. Hay cuatro guintiles correspondientes a dar puntos de corte en los percentiles
20, 40, 60 y 80. También podria hablarse de deciles. Existen nueve puntos de corte (del percentil
10 al percentil 90) para definir 10 deciles.

No obstante, son términos equivocos y en la literatura cientifica es muy comiin el uso de, por
ejemplo, quintil para hacer referencia tanto a los cuatro puntos de corte (P, P, , P, y P, ) comoa
los cinco grupos de observaciones que quedan delimitados por estos cuatro cortes. De esta manera,
el grupo de observaciones que queda por debajo del P, se denominaria el primer quintil, entre P,
y P,, el segundo quintil, etc. A su vez, al grupo situado por encima de Py se le llamard el quinto
quintil. Conviene prestar atencién para identificar en qué caso nos encontramos.

Para explicar cémo calcular un percentil se usard un ejemplo sencillo. Se dispone de las edades
ordenadas de menor a mayor de ocho sujetos:

28 3133 33 34 38 40 42

Se aplica una interpolacién, Si se desea calcular, por ejemplo, el percentil 25, se debe calcular
la siguiente expresion, donde 7 es el percentil expresado en tanto por uno:

Puesto =i{n+1)
Puesto =90,25X (8+1)=2,25.°

El puesto que le corresponderia al percentil 25 es el nimero de orden 2,25.°
. Para hallar el percentil 25 (P,,) se buscard, por tanto, el valor que ocupa el puesto 2,25.° en el
conjunto ordenado de datos. El puesto 2.° estd ocupado por el valor 31. El siguiente valor (el 3.
puesto) es 33. Interpolando resulta:

P, =31+[0,25% (33~ 31)] =31+ (0,25x2)=31,5

El percentil 25 valdrd por tanto 31,5. Puede comprobarse que P, = 39,5.

El fundamento de este procedimiento es el siguiente: el decimal del niimero de puesto sirve
de «factor de peso» para interpolar una fraccién de la diferencia entre €l puesto previo y el pos-
terior. De este modo, el valor del percentil serd mds cercano a aquel de los dos valores que lo
flanquean que se acerque mds a su posicién. El resultado del puesto o niimero de orden (2,25.° para
el percentil 25) indica que el percentil 25 estd a un 25% de la distancia que hay entre el puesto
2.° (valor = 31) y el 3. {valor = 33). Se calcula cudl es el 25% de la distancia entre 31 y 33, y se
suma esa distancia a 31. Por eso se dice que el célculo se basa en la interpolacién. No es el dnico
modo de calcular percentiles. Hay otras aproximaciones. Por ejemplo, cuando se usa STATA para
hacer graficos de caja, a veces se obtiene otro resultado, porque STATA buscard los valores que se
hayan observado realmente y estén mds préximos al percentil teérico cuando se dibuja el grafico de
caja. No hay que preocuparse por esto. Habitualmente se hard con ordenador y se debe aceptar el
grafico resultante, Cuando el tamano de muestra es grande, estas diferencias no se suelen notar.

2.9. PONDERACION, MEDIAS PONDERADAS

La media ponderada es un mérodo que ya se ha explicado y usa un sistema de ponderacién consis-
tente en dar a unas observaciones mds peso o importancia que a otras. La ponderacién se puede
usar con muchas finalidades en bioestadistica; por ejemplo, cuando se tienen razones fundadas para
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pensar que hay un tipo de observaciones que estdn infrarrepresentadas en los datos disponibles.
En esa situacidn se puede dar mis peso a esas pocas observaciones para que representen mejor
el conjunto de todos los valores faltantes. Pero esta aproximacién tiene sus indicaciones y debe
aplicarse solo en ciertas condiciones y con las técnicas apropiadas.

ILa ponderacién puede utilizarse como un método eficiente de introducir datos en ef ordenadm
y asi evitar tener que repetir muchas veces el mismo dato.

2.9.1. Ponderacion en STATA

La siguiente secuencia de érdenes escrita en un Do-file en STATA, si se ejecuta, consigue crear una
base de datos con mds de 500 observaciones:

input ///
sexo fuma caso n

1 0 0 200
1 0 1 32
1 1 0 50
1 1 1 62
2 0 0 220
2 0 1 12
2 1 0 38
2 1 1 28
end

expand n

ta fuma caso if sexo==1, row
ta fuma caso 1f sexo==2, row

La orden expand n advierte a STATA de que se desea ponderar por n. Es decir, cada fila se
repetird tantas veces como vale s Aqui ha aparecido un hecho muy importante que ha de tenerse
siempre en cuenta en STATA: se deben escribir dos signos de igualdad (==), y no uno solo, cuando
lo que se desea indicar a STATA es una condicidn. Siempre que el igual sea condicional, debe es-
cribirse por duplicado.

En las dos dlcimas érdenes se estdn pidiendo las cablas que cruzan fima con ease, con ia
condicién de que el sexo valga 1 (en la pentltima instruccién) y de que el sexo valga 2 (en fa tltima
instruccién).

En varias instrucciones de STATA existe una opcién de afadir pesos, que pueden represencar
las frecuencias con que se observé cada valor [fweight], o bien lz probabilidad con que se quiere
ponderar cada observacién [pweight], porque se trata de un muestreo. La primera no admite
decimales, la segunda si.

2.9.2. Ponderacion en SPSS

Para ponderar en SPSS se debe seleccionar la opcién que muestra la figura 2.20. Por omisién,

el programa no pondera los casos. Si se desea ponderarlos, se deberé incluir en el recuadro corres-

pondiente (v. fig. 2.20) la variable (z en el ejemplo) que contiene los pesos para cada observacién.
En cuanco a sintaxis, se escribe ast:

WEIGHT BY n.

2.9.3. Ponderacion ea R

Primero introducimos datos originales (v. apartado 2.5.4), después asignamos los pesos a cada
nota, luego generamos la nota ponderada y, por Gltimo, calculamos la media ponderada.

booksmedicos.org



https://booksmedicos.org

Bioestadistica amigable

Transformar, Analizar  Graficos  Utitida
{23 Definir propiedades de variables. ..

24 Definir nivel de medicién pasa desconaocido...
i Copiar propiedades de datos...

= Nuevo atributo persanaiizado..,

13 Definir fechas...

FE Definir conjuntos de respuestas miltiples...

53 Identificar casos duplicados...
. L : O No pondmf casos H
C Ordenar casos... £ a0 @ Pundia extos medisnte i
B Ordenar variables... 18 estudios v 7 : 4
]l Transponer... "}} g +
Fundir archivos &b mes.S 3
% Reestructurar.., g:::;:m i
43
33 Agregar... Iosous Fesade amual ‘No vondtmums 2 !
y s
R, Copiar conjunto de datos @ (.559:’3':55:) (,....__.,_) (,53955.%) AR §
- ; o 2

Dividir archivo...
&5 Selecclonar casos.

Figura2.20 Ponderar casos en SPSS.

notas <~ ¢(8,10,4)
w <- ¢(25,25,50)

>
>
> nota_w <~ rep(notas,w)
>

mean({nhota_w)

2.10. VALORES EXTREMOS (GUTLIERS)Y CONSEJOS SOBRE SU USO

Cuando se encuentre un «ontliers, siempre deberta considerarse su origen. ;Es legitimo un dato
puntual cuyo valor es inusualmente grande o pequefio? ;Es un valor mal registrado? ;Es el resultado
de un error o accidente en la experimentacién? En los dos ultimes casos, que corresponden a
errores y que suelen ser los mds frecuentes, pueden tomarse dos opciones:
1. La opcién mds correcta es averiguar concienzudamente el origen del error (si se tomd mal el
daro, se apunté erréneamente, hubo un fallo tipogréfico al introducirlo en el ordenador, etc.)
y corregitlo antes de seguir adelante con el anilisis estadistico.

2. Si hay motivos fundados para sospechar que se trata de un error, pero resulta imposible co-
rregirlo, deberia borrarse ese dato del conjunto y completarse el andlisis usando solo los datos
restantes o bien aplicando procedimientos de imputacién (v. apartado 19.5.3) para reemplazarlo.

Si el outlier no se debe a ningain error, sino que corresponde a un valor realmente raro, se sugiere que
se dé a conocer la presencia del «outlier» y que los andlisis estadisticos se realicen con y sin él. De esta
forma, el experto en la materia puede tomar la decisién de incluir o no el «outlier» en futuros andlisis.
Si se decidiese incluirlo, se representarian en el diagrama de cajas como puntos, mis all4 de los bigotes.

2.11. PREFERENCIA DE NOMERQS

Un caballo de batalla de la epidemiologia es conseguir que las mediciones sean lo m4s precisas
posibles. Sin embargo, eso choca con la tendencia natural del ser humano a redondear sus apre-
ciaciones acerca de los niimeros.

Se habla de preferencias de nliimeros o preferencias de digitos cuando en la recogida de datos
se impone el prejuicio —generalmente inconsciente— de recoger unos nimeros que no son los
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No estd de mds volver a insistir en que el valor nulo para la curtosis en STATA no es el 0, sino ef 3.
Por lo tanto, en este ejemplo, la curtosis es 7egasiva (platicirtica). La asimetria también es negativa.
STATA incorpora automdticamente varios percentiles (1, 5, 10, 25, 50, 75, 90, 95 y 99) cuando se
pide Ja opcién detail. También ofrece los cuatro valores individuales menores y los cuatro mayores.
Con respecto al tamafio de muestra, da una doble informacién: Obs presenta el nimero de filas
{ntimero de sujetos que existen sin aplicar ponderacién); en cambio, Swm of Wt es la suma de los
pesos que se han aplicado para expandir (o reducir) la base de datos segiin esos pesos (v. apartado 2.9).

Otras dos érdenes interesantes en STATA son tabstat para variables numéricas y la ya vista
tabulate para variables categéricas. Un ejemplo instructivo con tabstat seria:

tabstat peso, by(sexo) stat(n mean sd p50 min max sum)

Summary for variables: peso
by categories of: sexo {sexo)

sexo N mean sd p50 min max sum
1 19 71.26316 11.31293 - 71 48 90 1354

2 6 80 19.93991 53.5 47 100 360
Total 25 68.56 14,24512 68 47 100 1714

donde N es la frecuencia, mean es la media, sd fa desviacién estandar, p50 la mediana, min y max
los valores inferior y superior, y sum es la suma de todos los valores.

La orden means se usa para obtener la media aritmética, geométrica y arménica (junto con sus
intervalos de confianza; v. capiftulo 4):

means peso

Variable Type Obs Mean [{95% Conf. Interval}
peso Arithmetic 25 68.56 62.67981 74.44008
Geametric 25 67.13718 61.55891 73.22094

Harmonic 25 65.72272 60,42489 72.03881

La orden centile calculz los percentiles. STATA, ademds, obtiene sus intervalos de confianza.
Por ejemplo, para pedir los percentiles 25, 50 y 75 del peso de los varones se escribiria:

centile peso if sexo==1, centile(25 50 75)

-~ Binom. Interp. —

Variable Obs Percentile Centile [95% Conf, Intervall
peso 19 25 64 50,327 68.56658

50 71 66.08235 78

75 78 74.,2445%6 90

2.13. PROCEBIMIENTOS DESCRIPTIVOS CON EXCEL

En el programa Excel, si se selecciona:
Insertar — Funcién...
aparecerd un menid (Ag. 2.21) que ofrece multiples posibilidades de solicitar indices estadisticos.
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Tabla 2.8 Funciones descriptivas con R'sobreé L variable dias que contiene los nueve primeros digitos

SE INTRODUCE RISPLUS DEVUELVE VALOR
> length(dias) Tamafio de muestea (n) 9
> mean(dias) Media aritmética 5
> median(dias) Mediana 5
> y < -log(dias) Media geométrica 4.147

> geom.mean < -exp(mean(y))

> geom.mean

>y <-(1/dias) Media arménica 3.181
> n <-length(dias)

> ham.mean < -n/sumf(y)

> harm.mean

> var(dias) Varianza 7.5
> var{dias)*0.5 Desviacién estandar 2.739
> min{dias) Minimo 1
> max{dias) Miximo 9
> quantile(dias,c(0.25,0.5,0.75))  Percentles25,50y75, ) 357

La tabla 2.8 recoge las principales funciones descriptivas disponibles en R, con el ejemplo que
corresponde a estos datos: ‘

> dias<-c(1,2,3,4,5,6,7,8,9)

R/Splus permite anadir funciones definidas por el usuario con la orden function. El programa
guardard esa nueva funcidn para otras ocasiones. Por ejemplo, para crear una funcién que calcule
directamente medias geométricas, primero se escribe:

> media.geom<-function(x) {exp(mean{log{(x)))}

Luego, cada vez que se escriba la nueva funcién seguida del nombre de una variable entre
.paréntesis, por ejemplo:

> media.geom(dias)

el programa devolverd su media geométrica:

[1] 4.147166

Otra funcién interesante que se puede dejar programada es el error estindar de la media (eem):

> eem<-function{(x){(var(x)/Tength(x))A0.5}
2.14.2. Funciones descriptivas en SPSS

Casi todas las medidas de tendencia central en SPSS estin situadas en:
Analizar — Estadisticos Descriptivos
La opcién mds usada es:
Analizar — Estadisticos Descriptivos — Frecuencias...
Esta opcién ofrece un primer mend, donde se selecciona la variable de interés: por ejemplo,
edad. Si luego se pulsa el botén:
Estadisticos...
aparecers la figura 2.22 en el momento en que se habian seleccionado (cuando se hizo la captura
de pantalla) las tres opciones de medidas de tendencia central (media, mediana y moda).
Después se seleccionaron otras (cuartiles, asimetria y curtosis, etc.). Finalmente se pulsa:
Continuar — Aceptar
o bien:
Continuar — Pegar
(Esta opcién «Pegar» es fa adecuada si lo que se desea es seguir trabajando con sintaxis.)
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Figura2.22  Estadisticos descriptivos con SPSS.

El resultado que proporcionars el programa (una vez seleccionadas mds opciones) es el que
aparece el cuadro 2.2.

Se observa que la media aritmética de la edad es de 50,92 afios. Se han utilizado 25 observaciones
para calcularla, Como puede apreciarse, si se comparan estos resultados con los obtenidos en STATA,
los programas de ordenador difieren a veces en sus resultados con muestras pequefias para la asimetria
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CUADRO 2.2 MEDIDAS DE FRECUENCIA OBTENIDAS CON SPSS

Estadisticos
Edad
N:
Vilidos: 25
Perdidos: 0
Media: 50,92
Error tipico de la media: 3,708
Mediana: 54,00
Moda: 51*
Desviacidn tipica: 18,540
Varianza: 343,743
Asimetria; ~0,490
Error tipico de asimetria: 6,464
Curtosis: ~0,972
Error tipico de curtosis: 0,902
Minimo: 19
Miximo: 77
Percenriles:
25: 36,00
50: 54,00
75: 66,50

*Existen varias modas. Se mostrard ¢ menor de los valores.

¥ los percentiles. SPSS siempre suele dar informacién sobre cudntos valores son vdlidos y cudntos se
han perdido («Vilidos», «Perdidos»), es decir, eliminando los datos faltantes o invdlidos. Los valores
invilidos son casillas que tienen el valor de la columna edad en blanco o que contienen una infor-
macidn que no corresponde a los valores que se hayan definido a priori como posibles para la edad.

Siempte es mejor dar los resultados de la media (y, en general, de la mayor parte de los resultados
finales de una estadistica) con pocos decimales, los que sean oportunos. No tendria sentido decir que
la edad media de unos pacientes es 52,133 afos. ;Eso supondria que nos interesa separar edades que se
diferencian no en horas, sino en minutos! En esto ha ido mejorando SPSS y otros programas, con las
sucesivas versiones, ya que van redondeando el resultado de los indices descriptivos para presentar
solo lo que es mis razonable en la escala de medicién empleada.

Al pedir la asimetria y la curtosis a SPSS aparecen dos nuevos indices que no se habian mencionado
antes (ni se habfan solicitado): el error estdndar de la curtosis y el error estindar de la asimetria. ;Para
qué sirven? De momento puede decirse que, si el valor absoluto de la curtosis no llega a ser el doble
de su error estdndar, puede pensarse que la desviacién de la curtosis con respecro a su valor nulo no
es impottante.y se puede asumir que es practicamente igual a 0 (en SPSS), es decir, normocirtica.
Lo mismo puede asumirse con el coeficiente de asimetria: si la asimetria es menor que dos veces su
error estandar, puede considerarse nula desde el punto de vista pricrico y asumir que la distribucién
es simétrica. De todos modos, ¢sto hay que tomarlo con muchas reservas cuando el ramafio de
muestra es pequeiio {<30), ya que entonces los errores estindar suelen ser excesivamente grandes.

Cuando se usa SPSS, resulta dificil encontrar las medias geométricas y arménicas, pues no estdn
en el ment de rutina, pero se pueden pedir con la sintaxis:

OLAP CUBES edad
/CELLS=HARMONIC GEOMETRIC.
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PROBABILIDAD. DISTRIBUCIONES
DE PROBABILID

E. Toledo, A. Sdnchez-Villegas, M. A. Martinez-Gonzilez

3.1. INTRODUCCIGN

Habitualmente, los investigadores trabajan solo con una muestra, pero desean abtener conclusiones
vélidas y extensibles para una poblacién compuesta por todos los individuos (universo o pablacién
diana) que presenten esas caracteristicas. En el fondo, el concepto de poblacién en estadistica acaba
apuntando hacia algo infinito. Para poder dar el paso de la muestra a la poblacién (inferencia) es
preciso utilizar conceptos de probabilidad. ’

3.2. CONCEPTOS DE PROBABILIDAD

Hay dos tendencias principales al concebir la probabilidad (1-3). La definicién frecuentista
mantiene que las probabilidades son los limites a los.que tiende la proporcién o frecuencia relativa
con la que sucede un acontecimiento cuando el ntimero de observaciones tiende a infinito. Por
ejemplo, si se lanza una moneda un nimero muy elevado de veces, la frecuencia relativa con la
que saldré cara tenderd a ser del 50% (probabilidad = 0,5). Dado que las frecuencias relativas son
observables empiricamente, se puede pensar que los limites a los que tienden pueden proponerse
como propiedades de los sistemas o mecanismos que generan las secuencias de acontecimientos
(1). Por eso, a esta concepcidn corresponde el concepto de la probabilidad cormo algo ebjetivo
(probabilidad fisica). En su forma mds pura, el pensamiento frecuentista niega todo significado a
la probabilidad individual de un acontecimiento singular, ya que, al no engendrar una repeticion,
no es posible estimar empiricamente su frecuencia relativa. Este problema podtia presentarse al
aplicar la probabilidad al paciente individual, ya que <o hay enfermedades, sino enfermos». La
respuesta frecuentista consiste en imputatle a cualquier paciente lo que ha ocurrido previamente
con pacientes similares y siempre va acompanada de un cierto grado de incertidumbre, pero pres-
cindiendo del hecho de que no hay dos seres humanos iguales.

La otra filosofia es la bayesiana, que maneja la probabilidad como algo subjetivo, es decir, ¢! grado
de certeza que se posee sobre un asunto, la «credibilidad» o la probabilidad personal. En el mun-
do de la estadistica, los frecuentistas son mds abundantes que los bayesianos (4). A los bayesianos se
les acusa de cierto cardcter arbitrario o irracional en sus probabilidades subjetivas (que se suelen
llamar & priori), ya que estas probabilidades no son directamente medibles. También se podria
decir que la verificacién frecuentista de la probabilidad empitica nunca ha sido hecha. Nadie ha
lanzado una moneda al aire infinitas veces.

Lo que sucede es que a veces se aplica un concepto teérico, deductivo, en vez de una inferencia
empirica o inductiva de probabilidad, como muestra la figura 3.1.

3.2.1. Estimacion tedrica: ley de Laplace

En muchos casos, los distintos valores que una vaciable puede tomar suelen ser equiprobables, es
decir, tienden a ocurrir con la misma frecuencia unos que otros. Asi, al lanzar una moneda al aire
se espera teéricamente obtener un 50% de cruces. La ley de Laplace establece que la probabilidad

© 2014, Elsevier Espana, S.L. Reservados todos los derechos
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Coriceptos.de probabilidad

Frecuencia biotiva: Casos favorables -
relativa cuando n 0 ]etIYa' = | TeGrico o deductivo:
tiende a infinito «frecuentistas» Casos'totales ley de Laplace
posibles

Creencia personal, Frecuencia relativa al

grado de certeza, Subijetiva: realizar pruebas repetidas Empirico o
conocimientos previos bayesianos a medida que aumenta inductivo
© probabilidad a priori el nimero de pruebas

A B
Figrad1  Dos corrientes de pensamiento sobre fa probabilidad y dos modos de hallar la probabilidad de un suceso.

de obtener cada resultado serd igual al cociente entre casos favorables y casos posibles. Para hallar, por
ejemplo, la probabilidad de que al lanzar un dado salga un niimero par habré:

casos favorables = 3 (ndmeros pares) i

casos posibles = 6 (todos los posibles)

probabilidad (par) = 3/6 = 0,5.

Sin embargo, debido al azar, en la préctica esto no siempre es asl.

3.2.2. Modo empirice de hallar la probabilidad

Los frecuentistas consideran que la frecuencia relativa con que ocurre un suceso al realizar las
pruebas en condiciones similares tiende a un valor de probabilidad a medida que aumenta el
, niimero de pruebas.

La préctica totalidad de las probabilidades que se manejan en ciencias de la vida se han obtenido
por el mérodo empirico. ;Cudl es la probabilidad de que un paciente con cancer de pulmén
sobreviva 5 afios? Esta probabilidad se determinard a partir de lo observado en pacientes con las
mismas caracteristicas hasta la fecha (y de los que se hayan recogido datos).

3.3. AXiOMAS Y PROPIEDADES DE LA PROBABILIDAD

3.3.1. Primer axioma

Elvalor de la probabilidad estard siempre comprendido en el intervalo [0,1], es decir, siempre serd
superior o igual a 0 ¢ inferior o igual a 1 (fig. 3.2) (1).

4
-
v

pA)Y=0
1 plA) = 1

Figurad.2 Primer axioma de la probabilidad.
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3.7. FACTOR BAYES PARA RELACIONAR LA 0DDS PRETEST CON LA 00DS POSTEST

En primer lugar, hay que conocer ¢l concepto de odds, que resulta mds ficil de entender que de
definir. Si el porcentaje de aprobados en un examen es del 75%, la odds de aprobar serd 3, porque
habrd tres aprobados por cada suspenso.

Si en un estudio que incluye a 1.000 pacientes, solo 200 de ellos padecen diabetes, la odds
de desarrollar diabetes se calcularia dividiendo 200 entre 800 (odds = 1/4). Es decir, la odds es el
cociente entre quienes tienen la caracteristica de interds y quienes no la tienen. En una proporcién,
el numerador est4 incluido en el denominador; en la 0dds, el numerador no se incluye en el

denominador. Una odds es, por tanto, la probabilidad (p) dividida por el complementario de la
probabilidad (1 - p):

Odds = —£—
1~-p

También podria expresarse la 04ds como 1:4. Se interpreta que aparecié un diabérico por cada
cuatro no diabéticos:

diabéticos 200 1

(@) = = =
dds no diabéticos 1.000 4

Para transformar una odds en una proporcién, se divide la odds por (1 + odds):

_ odds
? 1+ odds

En el ejemplo de los diabéticos, p = 0,25/(1 + 0,25) = 0,2.

Se demuestra que la odds a posteriori (una vez que se sabe que se ha cumplido una condicién)
es igual a la odds marginal (no condicionada o previa a saber la condicién}, multiplicada por un
factor, ¢l «factor Bayes» (8-9). En la tabla 3.3, la odds de ser diabético previamente a saber la
condicién, es decir, no condicionada a la glucosuria, se basa en la probabilidad total o marginal, y
se calcularia dividiendo 200 entre 800 (odds previa = 1/4 o bien 1:4); se interpreta diciendo que
hay un diabético por cada cuatro no diabéticos:

P(D) _200/1.000 200 1

Odds 1a = = - e
B = (D) 800/1.000 800 4

Puede hablacse también de una odds posterior, que seria la odds condicionada a cumplir un
requisito. En el ejemplo, la odds posterior seria la condicionada a tener glucosuria y valdria:

P(D{G) _60/68 60 _
P(D|G) 8/68 8

Odds posterior = 7.5

El teorema de Bayes demuestra que la odds posterior (condicional) es igual a la odds previa
muldplicada por ¢l «factor Bayes»:

Odds posterior = odds previa X factor Bayes

El factor Bayes equivale a la razén de probabilidades de fa condicién, es decir, al cociente de
probabilidades de presentar la condicién (glucosuria) entre los que tienen el evento (diabéticos)
y los que no lo tienen (no diabéticos). Ya se dijo que tener glucosuria era 30 veces mis frecuente
entre los diabéticos que entre los no diabéticos. A ese cociente se le llama factor Bayes:

PGID) _ 03 _

=30
P(G|nD) 0,01

Factor Bayes =
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Tobla 3.5 Distribucion tedrica y empirica observada al lanzar un dado 600 veces

FRECUENCIA ESPERADA FRECUENCIA OBSERVADA
Resultado 1 100 89
2 100 125
3 100 112
4 100 88
S 100 113
6 100 73
Total 600 600

caras saldria 100 veces. A esta distribucion de probabilidad se le llara «uniforme», porque otorga
la misma probabilidad a todos los sucesos (tabla 3.5).

Esta distribucién teérica uniforme casi nunca se observa en la realidad exactamente asi, pues
existe una variabilidad debida al azar. Al hacer el experimento se obtuvo la distribucién empirica
de frecuencias de la tabla 3.5.

Las diferencias entre lo observado y lo esperado no son grandes, pero existen. En esta diferencia
entre lo observado y lo esperado (lo que se esperaria si los datos siguiesen exactamente una 4is-
tribucion tedrica de probabilidad) se basa la mayor parte de los test estadisticos. El balance entre
¢fecto y variabilidad atribuible al azar estd en el nicleo del razonamiento estadistico: cuanto mds
variable sea el suceso, més dificil es apreciar un efecto sobre él.

3.9.2. Distribucian binomial

La distribucién binomial se refiere a sucesos en los que solo existen dos posibilidades, como el
lanzamiento de una moneda, el hecho de que un paciente padezca o no diabetes, etc. Se trata de
dos sucesos mutuamente excluyentes. Al lanzar una moneda, la distribucién de probabilidad consistiria

.en esperar un 50% de caras (7= 0,5) y un 50% de cruces (7 = 0,5). Pero ;qué pasa si se lanzan
dos monedas a la vez? Existen 4 posibilidades teéricas (2 caras, 1 caray 1 cruz, 1 cruzy 1 cara, y
2 cruces), cada una con una probabilidad de 0,25 (1/4). Si lo que interesa es el nzimero de veces
que sale cruz, los posibles resultados se simplificarian (0 cruces, 1 cruz y 2 cruces) y se podrian
expresar como la probabilidad de que salgan £ cruces: P(cruces = £) (tabla 3.6).

Si en vez de una moneda (7 = 0,5) se trata de un dado con seis caras y lo que interesa es que
salga un 6 o no salga, la probabilidad teérica (1) serd 7= 1/6. Para usar la distribucién binomial en
este iltimo ejemplo deben dicotomizarse los posibles resultados (obtener un 6 frente a cualquiera
de los otros cinco resultados que se agrupan juntos como unica alternativa), Habrd siempre, por
tanto, dos caracteristicas («pardmetros») que definen una distribucién binomial:

o El nimero (n) de intentos o de unidades (cantidad de lanzamientos de dados, individuos obser-
vados, intentos de curar a un paciente, etc.).

o La probabilidad (n) tedrica de éxito en cada intento.

Se suele llamar 2 al ndmero de intentos y 7ra la probabilidad de éxito en cada intento. Finalmen-
te, falta fijar otra caracteristica, a la que se llamard %, que es el niimero de éxitos que se alcanzardn.

Tabla 3.6 Distribucidn tedrica de la probabilidad de obrener un cierto niimero de cruces al lanzar
dos monedas

p (CRUtES =K N.° DE CRUCES PROBABILIDAD

P (cruces = 0) 0 1/4
P {cruces = 1) tcrue 1+ 1/4=112
P (cruces = 2) 2 cruces 1/4 )
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Figura3 11 Resultados empiricos {sumas) obtenidos realmente al lanzar dos dados 1.000 veces.

Aparece una distribucion de los daros que se aproxima a la forma de una campana, es simétrica
y mesocdrtica. Para entenderlo habria que empezar por preguntarse cudl es la probabilidad de que
un dado obtenga el 1. Si el dado tiene seis caras, la probabilidad teérica (segin la ley de Laplace)
de cada una de ellas es un sexto (1/6); por tanto, la probabilidad de que en un dado obtenga un 1
es también 1/6. ;Cudl es la probabilidad de que los dos dados obtengan simultdneamente la cara
que tiene un 1?2 La probabilidad de que simultdneamente obtengan un 1 los dos dados es la de un
dado multiplicada por la del otro, es decir, 1/6 X 1/6 = (1/6)* = 1/36.

El valor mdximo alcanzable tedricamente con los dos dados serfa aquel en que ambos obtuviesen
un 6, sumando en total 12. La probabilidad de obtener una suma de 12 también serfa de 1/36.
Tanto para obtener una suma igual a 2 como para obtener una suma igual a 12 se requiere que se
produzca un dnico resulrado en ambos dados. No hay ninguna otra posible combinacidn que
pueda lograr esa suma. En cambio, es muy ficil que la suma de ambos dados sea igual a2 7, ya
que diferentes combinaciones conducen al mismo resultado: 1 + 6;2 + 5,3 + 454+ 3; 5+ 2;
6 + 1. Algo similar sucede con una suma que sea 6 u 8. Esto explica por qué la distribucién va
aproximdndose a la forma de una campana a medida que aumenta el nimero de lanzamientos,
ya que los valores centrales pueden ser el fruto de combinaciones que tienen mayor probabilidad

de darse (rabla 3.7).

Tabla 3.7 Modos de obtener cada posible suma d_l lanzar dos dados .
PROBABSLIDAD

SUMA MDDOS DE OBTENERLA

2 G+ (176)(1/6) = 1136
3 (1+2)2+1) 2(1/36) = 1118

4 1+3)2+2)(3+1) 3(1/36) = 1/12

5 (1+4)(2+3)3+2)@E+1) 4(1/36) ='1/9

6 1+5Q2+4(B3+3E+DG+1) 5{(1/36) = 1/7,2
7 1+6)QR+35B+4)@E+3)(5+2)(6+1) 6(1/36) = 1/6

8 R+ B+ 4+DG+3)(6+2) 5(1/36) = 1/7,2
9 B+6)(4+5)(5+4)(6+3) 4(1/36) = 1/9
10 {4+6)(5+5)(6+4) 3(1/36) = 1/12
11 (546){6+5) 2(1/36) = 1/18
12 (6 +6) (1/6)(1/6) = /36
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Tabla 3.8 Resultados obtenidos al swnar cinco dados lanzadoes 1.000 veces

SUMA FRECUENCIA
6 1
7 10
8 11
9 16

10 34
11 40
12 52
13 57
14 60
15 64
16 99
17" 85
18 70
19 62
20 55
21 37
22 59
23 49
24 43
25 38
26 15
27 13
28 3
29 7
Total 1.000

Asi como es muy facil conseguir sumas de los valores centrales, los valores exzremos se dan muy
«poco, Supdngase ahora que ampliamos el anterior experimento v, en vez de lanzar 1.000 veces dos
dados, ahora se lanzan cinco dados. Esto es lo que se simula en la tabla 3.8. y en la figura 3.12,

Siempre que existan muchos factores independientes que determinan un resultado, los valores
extremos no suelen darse pricticamente #unca en la realidad. Este hecho estd en la base de un
teorema que se llama teorema central del limize (10). Se debe a que, para que se den valores extremos,
tienen que coincidir muchos facrores independientes que apunten todos en la misma direccién,

100

} { { { it I
R H i i T
[ Il R i

678 981011 12131415161718192021_2223242526272829

Figura3.12  Resulrados obtenidos al sumar cinco dados lanzados 1.000 veces.
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Figara3.13  Cambios que se van produciendo en la distribucion de frecuencias al zumentar el nimera de
factores independientes y las repeticiones de la experiencia.

lo cual es poco probable. Lo més probable es que apunten en direcciones dispares. En el ejemplo,
los valores que mis se han producido en las 1.000 tiradas de los cinco dados son el 16y el 17,
que son centrales y han salido 99 y 85 veces, respectivamente. Esto es debido a que los valores
centrales son mds ficiles de conseguit, pues existen muchas combinaciones que suman 16 0 17.

Teéricamente podria ocurrir que los cinco dados en una misma tirada sacasen un 1y, entonces,
su suma fuese 5, pero esto no ha sucedido ninguna de las 1.000 veces.

¢Cudl es la probabilidad de que los cinco dados obtengan un 12 Al ser sucesos independientes,
la probabilidad de que simultdneamente salga un 1 en los cinco dados es la de que salga en un
dado (1/6) multiplicada por la de que salga en otro y asf hasta 5:

1/6x1/6X1/6x116x1/6=(1/6)° = 0,0001286

Esto equivale a dividir 1 entre 7.776 (6° = 7.776). Tedricamente, haria falta, pues, lanzar los
cinco dados 7.776 veces para obtener cinco caras con'un uno simultdneamente. Lo mismo ocurrirfa
para una suma total de 30 (obtener un 6 en los cinco dados). '

A medida que van aumentando las categorias, el diagrama contiene mis barras, que son cada
vez mds estrechas y, al aumentar las repeticiones de la experiencia, el contorno se alisa hasta llegar
a una curva sin saltos (fig. 3.13). Asi se representa en la rercera grifica situada mds a Ja derecha,
lo que corresponderfa a la distribucién tedrica que se obtendria si ¢l nlimero de repeticiones fuese
infinito. Tiene forma de campana, es simétrica, mesoctrtica y, en ella, la media, 1a mediana y la
moda coinciden. Esta distribucién teérica de probabilidad es conocida como distribucion normal
o campana de Gauss en honor del matemdrico que la describié.

En la tercera grifica de la figura 3.13, el eje horizontal o de abscisas corresponde a cada uno de
los valores posibles de la variable que se estudia (p. €j., niveles de colesterol), mientras que podria
pensarse que el eje vertical (ordenadas) corresponde a la frecuencia con que ocurre ese valor; sin
embargo, la probabilidad de que suceda un valor individual aislado teéricamente es 0, y solo el
drea que queda bajo la curva correspondiente a un cierto intervalo-de valores se interpreta como la
probabilidad de que ocurra alguno de los valores contenidos en ese intervalo. La probabilidad de
un valor concreto es 0 porque el modelo matemdtico de la distribucién normal es el de una variable
continua'y, en esta situacion, hablar de un valor concrero supondria una exacritud absolua y radical.

Por ejemplo, si se sabe que el nivel de colesterol total de una poblacién sigue una distribucién
normal y se pregunta cudl es la probabilidad de que alguien tenga un colesterol = 200 mg/dl, dicha
probabilidad es 9, porque no se estara refiriendo a que tenga un nivel de colesterol entre 199,5 y
200,5 mg/d}, ni entre 199,9 y 200,1 mg/d}, sino exactamente 200,800000000000, y habr{a que
ampliar los digitos decimales hasta el infinito. La solucién con la distribucién normal es valorar
siempre la probabilidad para un rango o intervalo entre dos limites. Esto si puede hacerse, por
cercanos que sean los limites. Es preciso advertir, por tanto, que las variables continuas (colesterol,
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;Qué significa saber que 170 mmHg corresponde a un valor de z = +22 En primer lugar,
se sabrd que 170 mmHg estd dos desviaciones estdndar por encima de la media. En segundo
lugar, existen tablas de la distribucién normal que indican cudl es la probabilidad de que se
dé un valor superior o inferior a cada valor de z. Estas tablas estdn encabezadas por una frase
que dice:

Dentro de la tabla se proporciona el valor de p para +2 o para —.

Para buscar la probabilidad de la cola que estd por encima de z = +2,00, hay que localizar <l
valor correspondiente a 2,0 (en la primera columna) y 0,00 (en la primera fila). La probabilidad
(p) correspondiente al drea de la cola que estd a la derecha de un valor de z = +2 es 0,0228. Es
decir, el 2,3% de los individuos tendrdn valores superiores a 170 mmHg,

Para saber cudntas personas presentan tensiones arteriales sistélicas entre 170 y 180 mmHg,
habri que hacer lo mismo con 180 {z serd +2,40 entonces) y, a continuacién, se busca en la tabla
el 4rea bajo la curva que queda a la derecha del valor de z = +2,40 correspondiente a 180. Este
valor (0,0082) corresponde a la probabilidad de tener valores por encima de z = +2,40 y llevard a
concluir que el 0,8% de esa poblacién tiene tensiones de 180 o incluso mds. Lo iinico que queda
es restar 0,8% de 2,3%:

o Si hay un 0,8% de resultados por encima de 180.

o Y hay un 2,3% por encima de 170.
¢ ;Cuéntos habrd entre 170 y 180?

2,3% —0,8% =1,5%

La solucién es que el 1,5% de las personas de esa poblacién tienen tensiones sistélicas com-
prendidas entre esos valores (de 170 a 180 mmHg).

También se puede plantear qué valor deja al 90% de las personas por debajo de él. Esto supone
exactamente preguntarse cudl es el percentil 90. Para hacerlo hay que recorrer un camino similar,
pero al revés, empezando por mirar las tablas: '

1. Buscar en las tablas qué valor de z deja 0,1 por encima. Este valor es z = 1,28,

2. Calcular x a partir de z. Este valor es 152 mmHeg,

x=H+20=120+(1,28x25)=152

Hay algunos valores clave de la normal que es interesante conocer de memoria y que se presentan
en la tabla 3.9.

Es importante subrayar que, a pesar de su nombre (distribucion normal), existen muchas varia-
bles bioldgicas que 7o siguen una distribucién normal. Es mis, lo més frecuente, especialmente en
medicina clinica, es que las variables no se adapten perfectamente al modelo teérico matemacico
de la distribucién normal. Es frecuente que unos pocos sujetos se desvien mucho por encima de
la normal por problemas de asimetria positiva. Suele suceder porque hay siempre algunas personas
que —por estar enfermas— tienen valores muy altos (asi sucede, por ejemplo, cuando se habla
de que alguien tiene el colesterol sérico «por las nubes»).

Tabla 3.9 Valores frecuentemente usados de la distribucion normal

Z P {UNA COLA)
1,28 0,1
1,645 0,05
1,96 0,025
2,32 0,01
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3.11. TEOREMA DEL LIMITE CENTRAL

Aunque los valores que presenten los individuos de una poblacién no sigan una distribucién
normal, la distribucion de los estimadores que se caleulan en sucesivas muestras que se obtengan de
estas poblaciones (distribucion del estimador muestral) si que seguird aproximadamente una dis-
tribucion normal. La condicién es que la muestra sea suficientemente grande. Esto figura en el
nicleo de muchos métodos estadisticos y se conoce como zeorema del limite central o teorema
central del [imite. Hace posible que se puedan realizar inferencias estadisticas a partir de mues-
cras usando las propiedades de la distribucién normal, aunque la poblacidn de la que procedan
no siga la normal.

La dnica condicién para que lo anterior se cumpla es que la muestra sea grande y extraida
aleatoriamente de la poblacién. Cuanto mis grande sea la muestra, mejor se cumple este teorema.
Por encima de 60 individuos, la adaptacién de la distribucién muestral de estimadores a la dis-
tibucién normal es muy buena. Entre 30 y 60 individuos es aceptable. Por debajo de 30 individuos
en la muestra empiezan a aparecer problemas (11). '

Una consecuencia concreta del teorema central del limite se explica con la siguiente experiencia.
Imaginese que alguien tiene a su disposicién la lista completa con todos los valores de colesterol
sérico de toda la poblacién de Navarra (640.000 valores de colesterol). Cada dia, esa persona
elige al azar 30 valotes de entre los 640.000 navarros y calcula su media. Diariamente se repite
el cdlculo con una muestra difetente, siempre con 30 valores de colesterol de personas elegidas
al azar entre todos los navarros. Lo Gnico que se guarda es la media calculada en la muestra que
se extrae cada dfa. Al cabo de 1.000 dias repitiendo la experiencia, se tendrdn 1.000 medias
obtenidas en 1.000 muestras de 30 individuos cada una y se podri construir una base de datos
solo con las medias muestrales. Se tendria una nueva distribucién de valores en la que, en vez
de calcular frecuencias de valores individuales, se obtendrdn frecuencias de ocurrencia de cada
media muestral. Esta situacidn se conoce como distribucidn muestral de medias. Se ha hecho la
simulacién por ordenador de esta experiencia suponiendo que la poblacién de Navarra tiene un
colesterol medio de 200 mg/dl, con una desviacién estdndar de 35 mg/dl, y que existe asimetria
positiva en la poblacién, con lo que no puede asumirse que la diseribucién poblacional de coles-
terol siga una normal (fig. 3.16).

300 -

Media = 199,9

250 DE = 8,38

200 A

1501

100 -

50 1

180 190 200 210 220

Medias de 1.000 muestras de tamafio n = 30
(poblacion: p = 200; o = 35)

Figurad.16  Distribucién mueseral de medias (los valores representados no son individuales, sino las medias
de 1.000 muestras). DE, desviacién estindar.
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Lo primero que llama la atencién es que se observa, de nuevo, la forma de campana y demis
caracteristicas de la distribucién normal. En este supuesto, el colesterol en lz poblacidn no seguia
una distribucion normal, pero la disuibucién de las medias muestrales de colesterol 57 que la sigue.
La segunda caracteristica es que la media de las muestras es practicamente la misma que la
media poblacional (199,9 mg/dl ~200 mg/dl). La tercera es que se ha reducido mucho la «des-
viacién estdndar». En la poblacién rota], la desviacién estdndar del colesterol era 35 mg/dl; en la
distribucion muestrai de las medias, solo es 6,38. Esta nueva desviacién estdndar corresponde,

segun el teorema central del limite, al error estdndar de la media, que vale s/ Jr . capitulo 2).
Efectivamente, se comprueba que, si se divide 35 por la rafz cuadrada de 30, se encontrard que
el error estindar es 6,39, muy parecido a la desviacién estdndar de la distribucién muestral de
medias obtenida empiricamente por la simulacién anterior.

Por lo tanto, si se tipifica esta nueva distribucién muestral, se obtiene la distancia a la cual estd
de la media poblacional cada media muestral. Esta distancia estard medida en unidades de error es-
tandar. Si antes, al hablar de individuos, un valor z se interpretaba como el nimero de desviaciones
estdndar en que un sujeto se separaba de la media, ahora, en ¢l contexto de las muestras, un valor
z se interpreta como el mimero de errores estdndar en que una media muestral se separa de la media
poblacional. También se entenderd 2hora por qué el 95% de las medias calculadas en las muestras
estardn aproximadamente en el intervalo + 2 errores estdndar de la media poblacional. Se abre paso asi
a la posibilidad de extraer conclusiones vélidas acerca de la poblacién a partir del estudio de muestras,
como se hace en los test de hipétesis € intervalos de confianza basados en la distribucién normal.

Se recomienda ver el video titulado «Teorema central del imite (explicacidn, PowerPoint)»,
disponible en http://www.unav.es/departamento/preventiva/recursos_bioestadistica.

3.12. CONDICIONES, PRUEBAS Y GRAFICOS DE NORMALIDAD

Existen diversos test para comprobar si los valores de una variable siguen o no la distribucién
* normal. Cuando resultan significativos (valor p de significacién estadistica'< 0,05), se rechaza la
hipétesis de normalidad. Estos test se deben interpretar con cautela, siempre a la luz del ndmero
de individuos para los que existan datos sobre esa variable. Si el nimero de individuos de nuestra
base de datos fuese muy grande, bastard una pequefia desviacién de la normalidad para que el
test arroje un resultado significativo y se rechace la normalidad. Por el contrario, cuando hay
pocos datos, casi nunca se dispondré de evidencias para rechazar la normalidad y los test no serdn
significativos, a pesat de que existan desviaciones patentes de la normalidad. Es decir, son pruebas
que se dejan influir notablemente por el tamafio de muestra. Funcionan mejor con tamafos
de muestra intermedios, por ejemplo, entre 7 = 20 y # = 200 (estas cifras deben entenderse de
modo flexible). No obstante, si el tamafo de muestra fuese mayor de 200, en algunas ocasiones,
con pequefias desviaciones de la normalidad sin importancia prictica, se obtendrin resultados
significativos. Por el contrario, si el tamafio de muestra fuese pequeno, menor de 20, a pesar de
graves desviaciones de la normalidad, se obtendrin ocasionalmente falsas seguridades, pues el test
no resultard significativo.
Por este motivo es conveniente usar siempre una combinacién de enfoques para juzgar la
adaptacién de una variable a la normalidad.

Algunos test disefiados para comprobar la normalidad son:
o Test de Shapiro-Wilk W.

o Test de Shapiro-Francia W’.
o Test de D’Agostino.

» Test de Kolmogorov-Smirnov.
» Test de Lilliefors.
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Frecuencia

200 .. 0 - 240 - 260 280
' * Colesterol total '

Figura3.18  Colesterol rotal (aparramiento de Ia normalidad con asimetrfa positiva).

También puede pedirse as:

ladder colesterol total

Con esta orden, STATA probard automdticamente diversas transformaciones y realizard un test
de normalidad para cada una de ellas. En concreto, trata la variable como si estuviese elevada al
cubo o elevada al cuadrado, como si se transformase usando su rafz cuadrada, como si se tomasen

. logaritmos, como si se calculase el inverso de la raiz cuadrada, el inverso de ia variable original,
el inverso de la variable al cuadrado o el inverso de la variable al cubo. Lo que STATA denomina
«identity» es la variable en su escala original:

. ladder colesterol_total

Transformation formula chi2(2) P{chi2)
cubic coles~alA3 13.73 0.001
square coles~alA2 9.77 0.008
identity coles~al 6.40 0.041
square root sgrt(coles~al) 4.96 0.084
tog log(coles~al) 3.45 0.178
1/(square root) 1/sqrt{coles~al) 2.18 0.335
inverse i/coles~al 1.20 0.548
1/square 1/(colas~alA2) 0.12 0.941
1/cubic 1/(cotes~alA3) 0.30 0.862

En este listado se observa que cualquiera de las dltimas seis transformaciones darfa tugar a una
variable de la que se podria asumir que sigue una distribucién normal.

Este mismo resultado se puede visualizar graficamente con la orden:

Statistics ~> Summaries, tables, and tests — Distributional plots and tests —
Ladder-of-powers histograms

También puede pedirse asi:

gladder colesterol_total

Se obtendrfa el grifico mostrado en la figura 3.19. Se observa asf que las tltimas seis trans-
formaciones generan distribuciones que se adaptan bien a una distribucién normal.
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Figura 3.19  Grdficos obtenidos con la orden gledder para la variable colesterol total.

3.13. LAS DISTRIBUCIONES BINOMIAL, DE POISSON Y NORMAL EN STATA
3.13.1. La distribucion binomial en STATA

Para calcular las probabilidades de encontrar un nimero 4 de fumadores en una poblacién donde
la prevalencia (@) del uso del tabaco sea 0,2 en STATA, se empleard la orden di binomial(n, k, 7).
Asi, la probabilidad de hallar 0 fumadores en 10 intentos en una poblacién donde la prevalencia
del uso del tabaco es de 0,2 serd:
. di binomial(10,0,0.2)
10737418
La orden di binomial de STATA da siempre como resultado la probabilidad acumulada desde
k = O hasta el valor de k que se indigue. Esto implica que la orden di binomial(10,2,0.2) daréd
como resultado la probabilidad de hallar £ < 2 fumadores (es dec‘@r, la probabilidad de hallar 0,
mis la de hallar 1, mds la de hallar 2) entre 10 personas extraidas de una poblacién con un 20%
de famadores. Por lo tanto, para hallar exactamente la probabilidad de £ = 2 fumadores, a esta
probabilidad de £ < 2 podria restarsele la probabilidad de hallar # < 1 fumador:
. di binomial(10,2,0.2)-binomial{10,1,0.2)
30198989
Mejor alternativa es emplear otra orden di binomialp, que no da la probabilidad acumulada,
sino individual, para un valor especifico de k. Se obtendrs el mismo resuliado que con la orden
anterior:

.di binomialp(10,2,0.2)
.30198989
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Al igual que en Excel, la orden di binomial de STATA da como resultado siempre la cola de
la izquierda. En el caso de querer conocer la probabilidad de hallar al menos ocho fumadores (es
decir, ocho o m4s) en 10 personas extraidas de una poblacién con un 20% de fumadores, se estard
pidiendo la cola de la derecha, y se procedera asf:

.di 1-binomial{10,7,0.2)
00007793

Con esta orden, se resta a 1 la probabilidad de hallar siete 0 menos fumadores. Esto serd
equivalente a la probabilidad de hallar ocho o mds fumadores. Para obtener directamente la cola
de la derecha, se puede usar alternativamente la orden di binomialtail. Se puede observar que
con esta orden se obtiene lo mismo:

. di binomialtail(10,8,0.2)
00007793

3.13.2. La distribucion de Poisson en STATA

Se empleard la orden di poisson(}, k). En el caso de -querer hallar la probabilidad de encontrar 0
enfermos en una poblacién donde el mimero esperado de enfermos es cinco:

. di poisson(5,0)
00673795

Del mismo modo que sucede con la distribucién binomial, la orden di poisson dard siempre
la probabilidad zcumulada desde £ = 0 hasta el valor de £ que se indique (cola de la izquierda).
Para hallar la probabilidad de hallar exactamente £ eventos, se empleard la orden di poissonp(X,
k), y para calcular la probabilidad de encontrar al menos £ eventos, se podrd emplear la orden di
poissontail(\, k).

3.13.3. La distribucion normal en STATA

Para calcular la probabilidad de observar a alguien con un valor de colesterol inferior a 180, en una
distribucion normal cuya media es 200 y su desviacion estdndar es 35, puede obtenerse ficilmente
con STATA con la orden di normal (z), pero antes debe calcularse z como (x — u)/o. STATA
devuelve siempre el rea bajo la cola de la izquierda. Se ver con dos ejemplos:

Se introduce STATA devuelve
di normal((180-200)/35) 28385458
di normal({220-200)/35) 71614542

También existe otra funcién que usa la distribucién normal de modo inverso, es decir, si se da
a STATA la probabilidad (drea bajo fa cola izquierda), con la orden di invnormal(p), ¢l programa
devolverd el valor de z.

Se introduce STATA devuelve
di invnormal(.28385458) ~.57142858
di invnormal(.71614542) 57142858

A partir de este valor de 2, se puede calcular el valor de x como x = u + z0. En los ejemplos:

x =200 + (-0,571)*35 = 180 y x = 200 + 0,571*35 = 220.
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Figurad.20 'Cémo realizar con Excel los cdlculos de distribucién binomial, de Poisson y normal.
A. Distribucién binornial. B. Distribucién de Poisson. C. Distribucién normal.

3.14.3. La distribucion normal en Excel

Para calcular la probabilidad de observar a alguien con un valor de colesterol inferior a 180
en una distribucién normal cuya media es 200 y cuya desviacién estdndar es 35, puede ob-
tenerse ficilmente el resultado con el programa Excel introduciendo la siguiente expresién:

booksmedicos.org


https://booksmedicos.org

© Elsevier. Fotocopiar sin autorizacién es un delito.

Probabilidad. Diseribuciones de probabilidad 0 Capitulo 3

97

=DISTR. ORM(180;200;35;verdadero). Excel devuelve siempre el drea bajo la cola de la izquierda,
cormo muestran escos ejemnplos:

Seintroduce Excel devuelve
=DISTR.INORM(180;200;10;verdadero) 0,0228
=DISTR.NORM(220;200;10;verdadero) 0,9772

También existe otra funcién que usa la distribucién normal de modo inverso; es decir, si se da
a Excel la probabilidad (drea bajo la cola izquierda), ¢l programa devuelve el valor de z.

Se introduce Excel devuelve
<DISTR.INORM.INV(0,0228;200;10} 180,0
=DISTR.NORM.INV((1-0,0228);200;10) 220,0

De modo interesante, Excel contiene las funciones para todas las posibles situaciones de una
distribucion normal estandarizada. '

Este procedimiento sustituye con gran ventaja a las habicuales tablas de la distribucién normal.
Si se desea buscar, en la tabla de la normal, qué 4rea deja a su izquierda un valor z = ~1,00, en el
interior de la tabla, se encuentra que el drea es 0,1587, Con Excel, se obtiene usando la expresién =

DISTRNORM.ESTAND(-1) (fig. 3.20C).

Se introduce Excel devuelve
=DISTR.NORM.ESTAND(-1) 0,1587
=DISTR.NORM.ESTAND(+1) 0,8413
=DISTR.INORM.ESTAND(-4,5) 0,000003

De nuevo, se comprueba que Excel se diferencia de fa tabla en que siempre proporciona el valor
de la cola de la izquierda. Si z es positivo, no dard la cola de la derecha, sino que habré que calcular
1 ~ p para saber cudl es la probabilidad de la cola de la derecha. El dltimo ejemplo, =DISTR.
NORM.ESTAND({(—4,5}, se sale de las tablas. Nunca se hubiese podido resolver usando tablas.
Por es0 es interesante conocer cémo puede hacerse con Excel.

También se puede usar Excel para determinar el valor z que deja a su izquierda un 4rea (pro-
babilidad) determinada, como se recoge en los siguientes ejemplos.

Se introduce Excel devuelve
=DISTR.NORM.ESTAND.INV(0,1587) -1,000
=DISTR.NORM.ESTAND.INV(0,8413) 1,000
=DISTR.NORM.ESTAND.INV(0,000003) 4,54

3.15. LAS DISTRIBUCIONES BINOMIAL, DE POISSON Y NORMAL EN OTRGS PROGRAMAS

3.15.1. Las distribuciones binomial, de Poissen y normal en R/SPlus

En la cabla 3.11 se describe cémo usar las disttibuciones binamial, de Poisson y normal en R/SPius.
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Asi, en cada celda quedard un dnico valor del ndmero aleatorio sin la funcién subyacente res-
ponsable de crear dicho ndmero. Basta con ordenar a continiacin los valores en orden ascendente:
la muestra aleatoria estard compuesta por las 25 primeras ffas.

=aleatorio(} y después copiar y pegado especial.

" Pegar,
O Todo. O Todo utliirando ¢l 1ema de origen
O rdemutss O Todo exeepto bordes .

@ valoves O Ancho de columaas * T

O Formates © formatos de npmeros v (Grmatas,
O Comenwarios () Formatos de ngmeros v valores . -
C valldaion . O Combinar formita condicional .-

: GNltll'wn‘i‘v‘..
" Qsomar -
O Rastar’ o

0 s

{ Pegar vinculos 3 i~ { Cancelar }

) Milista o

Seleccionar los 25 sujetos con el menor valor aleatorio.

i aleatorio

70
361
73
185
403
&7
120
481
21
203
489
299
131
275
308
471
178
343
217
318
47
2
229
5

0,002818
0,004208
0.005274
0.00888
0011651
0.014508
0,016199
0.0162
0,020731
0,023914
0,02707
0,032801
0,034757
0,042461
0048544
0,051003
0,052028
0.055906
0.05654
0,056673
0,057408
0060287
0,060635

i f4————! |a muestra al azar incluird los id

Hasta aqui los 25 seleccionados,

70,361,73, ...,47,2y 229
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4.2.2. Muestra al azar con STATA

La orden sample (que puede ser peligrosa y no debe aplicarse hasta haber leido todo este apartado)
selecciona una muestra al azar. Debe ir seguida de un niimero que indique el porcentaje de sujetos
que se desea que queden en la muestra aleatoria; fos demds se borrardn. También puede ir seguida de
un ndmero mas la opcién connt; entonces, el niimero indicard el ndmero de sujetos que quedardn
exactamente en la muestra. En una base de datos con 5.000 sujetos, para extraer una muestra del
0,5% (25 sujetos) se logra lo mismo con cualquiera de las dos rdenes siguientes:

sample 0.5

sample 25, count

Es una orden peligrosa, porque borra toda la base de datos salvo la muestra aleatoria que se
obtenga. Hay que salvar antes a buen recaudo a base de datos original y guardar la nueva muestra
al final con otro nomébre.

£.2.3. Muestra al azar con SPSS

Este procedimiento también puede llevarse a cabo con SPSS, con los siguientes pasos:
Datos — Seleccionar Casos —> Muestra aleatoria de casos — Aproximadamente |_|% casos
Con sintaxis, basta escribir:

COMP muestra=(UNIFORM(1)<=.005).
FILTER BY muestra.
EXE.

4.2.5. Muestra al azar con R

En R se usa la instruccién sample. En este caso se guarda la muestra en un nuevo vector (Sujezos-
Muestreados). Dentro de la funcién sample, se incluye primero el vector que se desea muestrear
(ZodosSujeros) y, a continuacién, el nimero de sujetos que se desea seleccionar al azar. Para obtener
un porcentaje s¢ multiplica el ndmero de sujetos, obtenido mediante la funcién length, por el
porcentaje, y se eliminan decimales con la funcién round.

SujetosMuestreados<- sample(TodosSujetos,25)
SujetosMuestreados<- sample(TodosSujetos,

+round(0.05*1ength(TodosSujetos)))

4.2.5. Interpretacion de las muestras obtenidas al azar

Sera interesante detenerse ahora y realizar como prueba un muestreo aleatorio de una base de
datos creada personalmente.

Por ejemplo, de una base de datos total (marco) que incluia a 21.325 personas, se selecciond
una muestra aleatoria del 0,5%. Las medias de la talla fueron 168,4 en el universo y 168,2 en la
muestra. La mediana fue 168 en ambas. La diferencia entre lo obtenido en el universo y en
la muestra se denomina error de muestreo. La diferencia (0,2 = 168,4 — 168,2) entre la media
poblacional y la media muestral es el error de estimacion de la media debido al muestreo. Los
errores de muestreo no se desvian siempre en la misma direccién, sino en direcciones imprevisi-
bles; en este ejemplo, fa muestra se desvié hacia abajo. Otra nueva muestra podria desviarse
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hacia arciba. El error de muestreo no es sistemdcico, sino aleatorio. La estadistica gira ¢n torno al
error de muestreo. La seleccién aleatoria implica que solo el azar serd responsable de que unos
individuos estén en la muestra y otros no. Garantiza la representatividad (a no ser que el azar
juegue una mala pasada).

En el fondo, viene a equivaler a un sorteo o loteria en ¢l que ¢l premio consiste en ser elegido
como participante en un estudio de investigacidn cientifica. Todos tienen las mismas oportunidades
de ganar. El error sistemdtico, en cambio, seria como jugar sucio (una rifa o sorteo donde hubiese
truco), para que unos tengan mds probabilidades de ganar el premio que otros.

En la pricrica, hay dificultades para contar con un acceso completo al universo desde el cual
extraer la muestra, salvo en casos en que se pueda contar con un censo exhaustivo. Lo habitual
es que el marco muestral utilizado no sea exhaustivo y resulte imposible un muestreo aleatorio
estricto. Por ejemplo, extraer una muestra de la guia celefénica serfa usar un marco muestral
no exhaustivo. Ademds, estar incluido en lz guia telefonica implica diferencias en clase social,
situacién laboral, edad, etc. También influye la participacién selectiva (nunca acepra participar
el 100% y siempre participan los mds entusiastas). Debe reconocerse, por tanto, que casi nunca
existen muestras verdaderamente aleatorias y representativas de’una ciudad, regién o pais, pero
este defecto ha de minimizarse convenientemente, o al menos tenerse en cuenta en los andlisis
correspondientes.

4.2.6. Juicio critico sobre las muestras representativas

Las muestras representativas escasean. En la vida real ninguna muestra es verdadera y estrictamente
representativa de una poblacién. ;Qué problemas provoca esto? Las consecuencias pueden ser graves
cuando el objetivo del estudio es responder a preguntas descriptivas (;cudl es el colesterol medio
en la poblacién?, ;qué porcentaje de mujeres usan el método sintotérmico?, etc.). El objetivo de
las investigaciones descriptivas no es realizar comparaciones, sino calcular medias o proporciones.
Exigen representatividad.

En cambio, el problema no suele ser tan grave cuando se trata de estudios analiticos o infe-
renciales, que se asume que no pretenden describir a la poblacién, sino obtener comparaciones
cientificamente vélidas. Buscan la verdad abstracta y universal.

Hay que distinguir encre validez interna y externa. La validez interna consiste en que lo haltado
coincida con la verdad en la muestra que se estudia. La validez externa reside en que coincida con
fa verdad en una poblacién diana mucho més amplia que la muestra. Los estudios analiticos o
inferenciales tratardn de asegurar, sobre todo, la validez interna para los participantes en el estudio
{¢es mejor el tratamiento médico o el tratamiento quirdrgico en estos pacientes?; jpuede ser que
el consumo de café proteja frente a la diabetes?; ;aumenta el riesgo de cdncer de mama si es tardio el
primer parto?, etc.). En estas situaciones, aunque la muestra no sea perfectamente represencativa,
puede solventarse en un segundo paso el problema de la extrapolacién a generalizacién a otras
poblaciones. Los investigadores no deberian incurrsir ¢n una preocupacidn obsesiva por buscar
metas utépicas en pro de garancizar la represencacividad estadistica. Esta preocupacién por la
representatividad a veces ha podido hacer mds dafio que bien en estudios analiticos, tal como ha
denunciado Rothman, quien ilega a afirmar taxativamente que:

La representatividad es una falacia que ha contaminado los estudios epidemioldgicos durante

décadas’ (9).

Quizd se requiera matizar esta afirmacidn, pero, incluso con matices, no deja de ser cierto que
muchos de los descubrimientos mds importantes de la epidemiologia analitica se han realizado en

1 Literalmente, «representativeness is a fallacy that has plagued epidemiologic studies for decades.
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muestras que no eran representativas en el sentido estadistico del término. Por ejemplo, la fuerte
relacién tabaco-cdncer de pulmén se puso de manifiesto en una muestra en la que solo habia
varones y todos ellos eran médicos. Evidentemente, no era una muestra representativa. Asi ha
sucedido también con otras asociaciones importantes para la salud piblica. Para la biisqueda de
una asociacién en estudios inferenciales o analiticos, que no pretenden una mera descrip<ién sino
ir més alld y encontrar relaciones cientificamente sélidas y universalizables, puede oprarse (y muchas
veces debe optarse) por una muestra zo representativa. Se actiia asi para garantizar la validez
interna, por ejemplo, para seleccionar sujetos con caracteristicas homogéneas entre ellos y que
sean mds comparables entre si, o para restringir el estudio a voluntarios altamente seleccionados
que proporcionardn una informacién autorreferida de éptima calidad.

Estas y otras restricciones previenen muchos sesgos que amenazan la validez interna (10). En
estudios inferenciales o analiticos debe asegurarse, sobre todo, la validez interna, ya que sin validez
interna no tiene sentido preguntarse por la externa. La validez interna es el requisito previo e
imprescindible. Después, debe tenerse en cucnta que generalizar 70 ¢s un proceso estadistico auto-
mitico. Unas conclusiones con alta validez interna se suelen generalizar 2 1oda la humanidad en un
segundo paso en funcién del conocimiento bioldgico, no de una aplicacién automdtica de principios
estadisticos o por el mero criterio de representatividad. A veces serd preferible que participen en
un estudio solo las personas més motivadas y conscientes, porque serdn las que proporcionarin
una informacién m4s fiable, aunque la baja participacién reduzca la representatividad en el sentido
estadistico del término. Por eso, a veces (no siempre, desde luego), los estudios con una baja
proporcién de candidatos que aceptan participar pueden ser més vélidos que si participase una
alta proporcién de los invitados {11). La ciencia que se adquirié sobre tabaco-cdncer de pulmén’
en una muestra de médicos varones es generalizable a toda la humanidad como conocimiento
universal y abstracto por las siguientes razones:

1. No hay ningin motivo biolégico para pensar que si el tabaco causa cdncer en los varones
no lo vaya a causar en mujeres. ;Es acaso distinto el tejido pulmonar en los hombres y en
las mujeres en cuanto a su susceptibilidad a cancerigenos? Responder afirmativamente a esta
pregunta supondria olvidar la histopatologia pulmonar comtn en los dos sexos, hombre y
mujer.

2. No hay ningtin motivo bioldgico para pensar que si ¢l tabaco provoca cdncer en quienes son
intelectuales o de clase alta no lo vaya a hacer también en clases bajas o en quienes no es-
tudiaron medicina. ;Cambia el tejido pulmonar al acabar la carrera de medicina?

3. Sucesivos estudios de otros paises realizados en otras muestras, que tampoco son por sf mismas
representativas, corroboraron que cuanto mis se exponian las personas al tabaco mayor era
su riesgo de cincer pulmonar (consistencia).

4. Estudios en animales demostraron que ¢l humo del tabaco era cancerigeno (y eso reafirmé fa
causalidad, aunque, légicamente, los estudios en animales tampoco son representatives de los
seres humanos).

5. El andlisis quimico del humo del tabaco hall$ altas concentraciones de cancerigenos.

o

En quienes dejaban de fumar se observé una reduccidn del riesgo de cdncer pulmonar y en
personas que nunca fumaron pero convivieron mucho con fumadores (fumadores pasivos)
también aumentaba el riesgo de cancer pulmonar.

Todas estas razones no son de representarividad rigidamente considerada en sentido
automdrico, sino de conocimiento biolégico bdsico y de epidemiologia y estadistica bien
entendidas. Son la base de la validez externa y permiten fundamentar el establecimiento de
conclusiones cientificas vilidas, universales y abstractas. Por otra parte, no debe olvidarse que
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los mejores ensayos clinicos que més han cambiado la prictica médica nunca usaron muestras
representarivas.

4.3. DIFERENCIA ENTRE SELECCION ALEATORIA Y ASIGNACION ALEATORIA (ALEATORIZACION)

El término aleatorizacion (randemization, en inglés) abunda en la bibliografia biomédica.
También se habla de disefios aleatorizados ({a palabra «randomizado» no existe en castellano).
Aleatorizacién es el reparto o asignacién de una muestra al azar en dos o mds grupos. Si el
tamaiio de cada grupo es suficientemente grande, tal asignacién al azar garantizard que los
grupos asi obtenidos serdn idénticos en sus caracteristicas conocidas, y también en las des-
conocidas; en variables medidas y no medidas. En consecuencia, esos grupos son intercambiables

y perfectamente comparables entre si. Si una vez obtenidos estos grupos idénticos por aleato-
rizacidn se introduce solo en uno de ellos un facror diferencial, entonces todas las diferencias
que se observardn mds tarde entre los grupos se deberdn causalmente a ese factor diferencial
y no pueden ser achacables a ninguna otra causa, porque los grupos eran idénticos en todo
fo demis. Este es el fundamento de los ensayos clinicos aleatorizados (12). La aleatorizacién es
la herramienta mds poderosa en investigacion para lograr demostrar relaciones causa-efecto.
No siempre serd ético o factible usar un disefio aleatorizado, pero los estudios aleatorizados y
correctamente realizados, cuando son éticos y factibles, tienen la dltima palabra para establecer
una relacién causa-efecto.

No debe confundirse la aleatorizacién (asignacién) con la seleccidn aleatoria antes vista. La
seleccion aleaoria consiste en extraer un pequefio subgrupo de sujetos (muestra) al azar desde
una poblacién. Se obtiene una muestra que garantice que todos los que estaban en la poblacién
tenfan la misma probabilidad de entrar en la muestra. La aleatorizacién en cambio reparte toda la
muestra en grupos iguales. La seleccién aleatoria se usa para obtener una muestra representativa
en estudios descriptivos. La aleatorizacién pretende crear varios grupos equiparables entre s
(intercambiables) para hacer estudios analiticos.

:Qué ramaiio ha de tener la muestra para garantizar que los grupos sean intercambiables? La
respuesta sensata es admitir que cuanta mds grande, mejor. Como regla répida:
¢ Con menos de 100 sujetos por grupo (200 en total si son 2 grupos) puede haber diferencias

de al menos un 10% en mds de un 20% de las variables y, probablemente, la aleatorizacién no

conseguird del todo su propésito.

e Enctre 100 y 300 sujetos (total: 200 o 600, respectivamente), la aleatorizacién habrd ayudado,
pero los investigadores deben ser conscientes de que seguird habiendo variables que no se dis-
uibuyen por igual en los grupos comparados.

o Si cada grupo tiene més de 300 sujetos {por ejemplo, un ensayo con >600 participantes y
>300 en cada grupo), la intercambiabilidad puede darse por asumida desde el punto de vista
practico, tanto para variables medidas como no medidas.

4.3.1. Asignacian aleatoria (ateatorizacidn} con STATA

Se pueden usar las siguientes instrucciones con STATA:
generate grupo=round(uniform())

Esta orden crear una columna con niimeros al azar que solo podrin ser el 0 o el 1. Se asignardn
los sujetos con © a un grupo y los sujetos con 1 al otro grupo. Si se desease asignar 3 grupos al
azar, se haria asf:

generate grupo3 =1+floor(3*uniform())
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Los posibles valores para grupo3 serdn el 1, el 2'y ¢l 3, con el mismo niimero de sujetos apro-
ximadamente en cada grupo. Se sugiere realizar el siguiente ejercicio: abrir un Do-file en STATA
y ejecutar la siguiente secuencia de 6rdencs:

clear #borra datos previos

set obs 1000 #crea base de datos vacia con 1.000 filas
gen id=_n #asigna id =.n.% de fila a cada uno

set seed 1234 #Fija nameros aleatorios repetibles

(si se vuelve a ejecutar dard idéntico
resultado para nimeros aleatorios)

g grup2=1+floor(2*uniform()) #genera 2 grupos al azar
de %= tamano

g grup3=1+floor(3*uniform()) #genera 3 grupos al azar
de = tamaio

g arupd=1+floor(2%uniform()) #genera 4 grupos al azar
de = tamafo
tabl grup2-grup4 #tabula los grupos al azar

(lo que sigue a tab es uno;
. sirve para pedir frecuencias)

tabl grup® #logra lo mismo que la orden anterior
(el asterisco funciona como comodin)

Se logra también con un bucle, con las siguientes 6rdenes:

clear

se ob 1000
se se 1234

foreach k of numlist 2/5 {

q qrup 'k'=1+Floor( k' *uniform())
ta grup k'
i

4.3.2. Asignacion aleatoria (aleatorizacion) con R

Usando de nuevo sample, se indica la secuencia de niimeros que se desea obtener desde el nivel
inferior, seguido de «» hasta el nivel superior; a continuacién se indica el nidmero de observaciones
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que se desea generar. Finalmente, se seiala que se utilizardn muestras con reemplazamiento para que
los ndmeros puedan ser seleccionados mds de una vez:

grupo2< -sample(0:1, 100, replace=TRUE)
grupo3< -sample(0:2, 100, replace=TRUE)

grupod< -sample(0:3, 100,replace=TRUE)

4.4. CONCEPTOS GENERALES SOBRE ESTIMACION DE PARAMETROS

La bibliografla biomédica estima medidas de asociacién entre exposiciones y sus efectos sobre fa
salud. Ofrece asi una gran contribucién a la salud piblica, pues un mejor conocimiente puede
traducirse en medidas preventivas. Por ejemplo, en 2011 se publicé que una dieta mediterrinea
suplementada con aceite de oliva virgen reducia al cabo de 1 afio el grado de arteriosclerosis en
la carétida comparada con una dieta conerol. Entre quienes al inicio tenian engrosada la intima
media carotidea (> 0,9 mm) se encontraba una reduccién de —0,093 mm con la dieta mediterrinea
y aceite de oliva virgen, superior a la reduccién de —0,014 mm observada en el grupo conrol (13).
Los autotes acompafaban esta estimacién de una frase que podria expresarse ast: con un intervalo
de confianza del 95%, la reduccién de la intima media carotidea en el grupo de dieta mediterrinea con
aceite de oliva virgen iba de ~0,146 2 -0,039. Proporcionaban una estimacién puntual (-0,093 mm)
y unos mirgenes de error hacia abajo y hacia arriba (de —0,146 2 -0,039 mm). Habian hecho una
estimacién, en concreto, una estimacién por intervalo. Indicaban un intervalo de confianza, que es
el rango de posibles efectos compatibles con los datos (14). Este intervalo da una idea de la magnitud
que puede tener el efecto. Se confia en que, si se pudiese comparar a fodas las personas que siguen
esta dieta y tienen arterioesclerosis, la verdadera reduccién de la intima media carotidea estard én
algan punto dentro del rango entre una reduccién de -0,039 y 1,146 mm.

Una estimacién consiste en basarse en fa informacién contenida en la muestra para apostar
por un valor para un pardmetro que es real y que existe en toda la poblacién, pero se desconoce.
Se calcula un rango u horquilla de posibles valores, encre los cuales puede situarse el verdadero
pardmetro poblacional, y se confia (con una confianza cuantificada) en acertar. A esa horquilla o
rango de valores suele llamdrsele intervale de confianza. Un intervalo de confianza es un rango de
valores en que se confia que contenga el pardmetro poblacional (15).

Los intervalos de confianza permiten presentar un resultado acompafidndolo de un margen de
error, con un {mite superior y otro inferior {16-18). Estos intervalos se usan como procedimiento
habitual para estimar pardmetros de una poblacién.

Todo el proceso parte de los correspondientes estimadores niuestrales. Un estimador es una
funcién de los valores de una muestra que se elabora para indagar acerca del valor de un pardmetro
desconocido de la poblacién de la que procede la muestra (19). Los estimadores son conocidos y se

calculan en muestras. Los pardmetros se refieren a la poblacién y suelen ser desconocidos. Para ellos -

se suelen reservar las letras griegas. Ejemplos de pardmetros y estimadores son la media poblacional
y la muestral, la proporcién poblacional y muestral, la mediana poblacional y muestral, o la varianza
poblacional y muestral. Los intervalos de confianza se construyen a parir de los estimadores.

El error estdndar es el error de estimacién. Es un concepto central en los intervalos de confianza
y se usa habitualmente para calcularlos. A menudo, para hallar un intervalo de confianza al 95%
bastard con sumar y restar dos veces (aproximadamente) el error estindar al estimador muestral:

Intervalo de confianza af 95% = estimador * {2 X error estindar)
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Un error estdndar (p. ej., el error estdndar de la media, que se calcula dividiendo la desviacién
estandar entre la raiz cuadrada de 7) no expresa la variabilidad de los individuos, sino la variabilidad
de las medias (estimadores) calculadas en muchas posibles muestras que se tomen de una poblacién,
todas ellas de tamanio 7 (v. apartados 2.6.4 y 3.11). Esto mismo se aplica a otros estimadores dis-
tintos de la media: proporciones, varianzas, diferencias de medias, diferencias de proporciones,
asimetria, curtosis, riesgos relativos, etc.

El error estindar es al estimador muestral lo que la desviacion estindar es al individuo. El error
estindar mide el grado de incertidumbre con respecto a la capacidad del estimador muestral para
estimar el pardmetro poblacional. Si la edad media de una poblacién de universitarios es 22 afios
y su desviacién estindar es 10, y se toman repetidas muestras (p. ¢j., 500), todas ellas de tamafio
100, ¢l error estdndar de la media valdrd 10/10070,5 = 1 y se esperard que las 500 medias formen
una distribucién normal cuya desviacién estindar serd 1; por tanto, el 95% de estas muestras (475
muestras) tendrdn medias entre 20 y 24 afios.

Lo interesante de esta propiedad es que se puede aplicar en camino inverso cuando 7o se sabe
cudl es realmente la media poblacional y solo se conoce una media muestral, digamos ¥ = 21
afios. En esta situacién, que es la que ocurre en la préctica, la tnica posibilidad es confiar en que
esta media muestral (x = 21) esté entre ese 95% de medias muestrales situadas en el entorno de
+2 errores estdndar de la verdadera media poblacional. Simplemente sumdndole y restindole 2
errores estdndar se obtiene un rango de valores (de 19 a 22 afios) en el que se confia (con un 95%
de confianza) que se encontrard la verdadera media poblacional. Si se repite rodo el proceso 100
veces, aproximadamente 95 inservalos ast calculados contendrdn la verdadera media poblacional. Con
un intervalo de confianza se puede acertar o errar. El acierto consiste en que el pardmetro esté
incluido en el intervalo, y la equivocacién, en que el pardmetro quede fuera, Cuando se calculan
intervalos de confianza al 95%, acertar depende de si la muestra concreta que se ha usado para
calcular el intervalo es una de ese 95% de muestras que caen a menos de 2 errores estdndar del
verdadero pardmetro o es de ese otro 5% que se sitiia mds lejos. Si alguien rodos los dias durante
100 dias calculase un intervalo de confianza al 95%, en 95 de esos dias su intervalo contendr el
verdadero pardmetro (habrd tenido un buen dia), pero en los otros 5 dias la verdad poblacional o
pardmetro quedard fuera de su intervalo y su prediccién o apuesta sobre el pardmetro serd errénea
{tendra un mal dia).

La expresién mds general para hacer estimaciones calculando intervalos de confianza se basa
en sumar y resear al estimador muestral z veces el error estindar (EE):

Parimerro € estimador + z X EE del estimador

Aqui, z es el valor correspondiente de la distribucién normal (v. apartado 3.10). Si el intervalo
de confianza es al 95% (en general, 1 — @), habrd un 5% de error (en general, «). Este error affa
(@) se reparte en dos colas, una a cada lado. Cada cola valdria el 2,5% (/2 = 0,025); en ese caso, z
valdria 1,96. A veces, en vez de z se usa otra cantidad (z de Student, como se verd en los apartados
4.6.2y 6.1), debido a que no se dispone de sigma (desviacién estindar poblacional), sino solo de &
(muestral). Si el intervalo de confianza fuese al 90%, entonces, a = 0,10, a/2 = 0,05 y 2 = 1,645.

4.5. ESTIMACION DE UNA PROPORCIGN

El uso de proporciones, expresadas coloquialmente como porcentajes o tantos por ciento (en vez
prop p q
de tantos por uno), es muy frecuente, sobre todo en medicina: la proporcién o porcentaje de
fumadores que desarrollardn cincer de pulmén, el porcentaje de usuarias de contraceptivos que
q P
presentaran una trombosis, la proporcién de habitantes de un pals africano que estdn infectados
por el virus del sida, la proporcién de alumnos de bioestadistica que aprobarin la asignatura en
primera convocatoria, etc.
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4.6. ESTIMACION DE UNA MEDIA

Se publica que el valor medio del indice de masa corporal (IMC) en varones espafioles de 16 a
26 anos fue de 23,6 kg/m? y su desviacidn estdndar fue de 3,2 kg/m? (22). Supdngase que habia
1.024 varones de estas edades en la muestra. Se desea estimar la media poblacional (i) del IMC.
Los datos serfan:

x=23
s=3,2
n=1.024

A partir de la media muestral (¥ ), cuyo valor es 23,6 kg/m?, se calcula el intervalo de confianza
para la media poblacional (w).

4.6.1. Muestras muy grandes: intervalo de confianza de una media usande
la distribucion normal
El error estindar de la media (EEM) se calcula como:

5 3,2
EEM=—== =0,1
Jn 1024
Para muestras muy grandes (n > 500) como esta, una vez calculado el error estdndar de la media
(EEM), es preciso multiplicarlo por la cantidad z tomada de la normal, y después sumarlo y restarlo |

a la media muestral. Si se desea un intervalo de confianza al 95%, el valordez =2z __serd 1,96.
iz = 0,025

IC(l-o)=p € %+2,, EEM=?ciza,275_-
n

3,2
+1.024

Se tiene una confianza del 95% de que dentro del intervalo 23,4 a 23,8 kg/m? esté contenida
la verdadera media del IMC de la poblacién de varones de esas edades.

1C95% = 23,6:’:(1,96x ]= 23,6+(1,96x0,1)=23,4-23,8

4.6.2. Muestras pequefias: intervalo de confianza de una media con la distribucion T

No obstante, hay que aclarar que el intervalo de confianza asi calculado no serfa valido si la muestra
fuese muy pequefia (especialmente en muestras con 7 < 60). Si la muestra fuese pequena y solo
se dispone de la desviacién estdndar muestral, como suele suceder, es imprescindible sustituir el
valor de z (z,,, = 1,96 para un intervalo de confianza al 95%) por otro mayor que sigue otra
distribucién llamada T o, a veces, ¢ de Student, en vez de seguir la distribucién normal. Cuando
la muestra es pequeiia, la utilizacién de » (muestral) en vez de O (sigma o desviacién estdndar
poblacional) para calcular el error estdndar supone una inexactitud. Cuanto menor sea la muestra,
mayor ser4 la inexactitud. Con muestras inferiores a 120 individuos, el error al usar z es <1%;
con muestras de entre 120 y 60 individuos, el error es <2%. En muestras cada vez mas pequenas
(7 < 60), el error va siendo progresivamente mayor.

La distribucién T es una nueva distribucién tedrica de probabilidad cuyos valores (que se
llaman #) se interpretan del mismo modo que los valores z de la distribucién normal. La pecu-
liaridad de la distribucién T'es que, para cada error @, proporciona un valor de 7 que es distinto
para cada tamatio de muestra. En cambio, la distribucién normal da siempre el mismo valor z para
cada error @, sea cual sea el tamafo muestral. Cuando el tamafio de muestra es muy grande,
resultz indiferente usar una u otra, ya que entonces se cumple que £ =z,
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Figurad5 Distribucion r de Student con seis grados de libertad (trazo grueso) y distribucién normal (trazo
delgads).

estdndar usada para calcular el error de estimacién de la media; cuanto menor sea la muestra, en
mds incertidumbre se incurre al usar la desviacién estdndar muestral en vez de la poblacional.

4.6.3. Supuestos que se deben verificar al calcular el intervalo de confianza a una media
o Sifa muestra es pequefia (# < 30), debe cumplirse el requisito de normalidad.
o Sila muestra es grande (z = 30), no hace falta asumir normalidad.

* Desde un punto de vista prictico, siempre se puede usar #, pero cuando la muestra es muy
grande (# > 100), utilizar 2 es pricticamente equivalente a usar £

Se pueden aplicar niveles de conhanza del 95%, pero también del 90 o del 99%. Un intervalo
de confianza del 99% es més creible que uno del 90%. Sin embargo, ¢l intervalo de confianza al
99% serd mas ancho que el del 90%. En la figura 4.6 se representan los intervalos de confianza
para este ejemplo (media muestral = 8,5, 7= 2 y # = 64) con distintos grados de confianza.

A medida que aumenta la confianza, el intervalo es mds ancho e impreciso. Este es el precio
que se paga porque sea mds creible. Los intervalos de confianza de la media son simétricos. Por
eso, el estimador muestral (media calculada en la muestra o estimacién puntual) debe encontrarse
siempre 2 mirad de distancia de los limites.

4.7. INTERVALOS DE CONFIANZA CON STATA

La orden para STATA es simple: i o bien cii. Si ya estdn metidos los datos en la base de daros, se
usard ci y c!gspués el nombre de la variable, por ejemplo:

. i DIETA
Variable l Obs Mean std. Err. [95% Conf. Intervall
DIETA I 64 8.5 .25 8. 000415 B. 999585

Por omisién, devuelve el intervalo de confianza al 95%. Para otra confianza, se usa la opcién

level (confranza):
ci DIETA, level(90)
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Habitualmente, aunque es algo arbitrario y no puede dérsele una consideracién estricea, el
limite para considerar bajo un valor p se suele poner en p < 0,05. Cuando p < 0,05, se suele
rechazar la hipétesis nula y se dice que el resultado es «estadisticamente significativo». En
este caso, habria que quedarse con la hipétesis alternativa (H,). Se concluird que el mérodo
sintotérmico tiene un porcentaje de fallos significativamente inferior al 4% (o una eficacia
significativamente superior al 96%). En cambio, cuando p = 0,10, no se rechaza la hipdtesis
nula y se dice que no se alcanzé significacion estadistica (v. tabla 4.5).

" Tabla 4.5 Decisiones después de conocer el valor p de significacion estadistica.’.

P<0,05 P>=010
Se rechaza la hipétesis nula No se puede rechazar la hipdresis nula
No parece que el azar lo explique todo No se puede descartar que el azar fo explique todo
El sefector es mayor que ¢ «errom El sefecton es similar al verror»
Hay diferencias estadisticamente significativas No hay diferencias estadisticamente significativas
Existen evidencias a favor de la hipétesis alternativa No existen evidencias a favor de la hipétesis alternativa
" Los datos encontrados son poco compatibles con Hy Los datos encontrados son compatibles con H,

Nota: Los limizes 0,05 y 0,10 son arbitrarios, pero cominmente aceptados.

Cuando p estd entre 0,05 y 0,10 podria concluirse que se estd en tierra dz nadiey se hablaria de
valores préximos a la significacion estadistica. En general, en esta circunstancia es mejor presentar
el valor p conereto que se ha calculado y evitar decisiones dicotémicas radicales (25,28,30).
Asi, cada cual puede juzgar como crea conveniente. Por ejemplo, a l2 luz de un valor p = 0,08,
se pensard que hay una probabilidad del 8% de encontrar unos datos tan alejados como estos
o mis de H,, si H fuese cierta; que cada lector juzgue si eso es suficientemente raro o no.
Quizd lo mds razonable serfa aumentar el tamano muestral, si aiin es posible,

La principal y mas grave equivocacién al interpretar un valor p es creer ingenuamente que
estima la probabilidad de que H sea cierta.

Principal equivocacién: pensar que un valor p corresponde a la probabilidad de que fa
hipdtesis nula sea cierta.

valor p# p(H,)
El valor p no es la probabilidad de que H sea cierta.

La probabilidad de que H sea cierta #o se puede calcular con un valor p. Es mis, hay que
asumir que H, es cierta para poder calcular el valor . El valor p es una probabilidad condi-
cionada y su condicién es H,.

No se podrd decir nunca, en ¢l ¢jemplo anterior, que la probabilidad de que el mérodo
sintotérmico tenga una tasa de fallos del 4% es baja, del 0,6%. Lo correcto es pensar: si la
proporcién de fallos del mérodo sintotérmico fuese del 4%, existiria una probabilidad muy
baja (0,6%, o p = 0,006) de que en una muestra de 500 mujeres se produzcan nueve o menos
embarazos.

4.4, ERRORES EN EL CONTRASTE DE HIPGTESIS: ERROR TIPO 1 Y ERROR TIPO 2

La tabla 4.6 combina cuatro posibles decisiones.

Lo deseable es no rechazar H cuando es cierta y rechazarla cuando es falsa {y entonces la
verdadera es H ). Se pueden cometer dos tipos de errores: el error tipo 1 consiste en rechazar H,
cuando no deberia haberse rechazado, y el error tipo 2 se comete al quedarse en H cuando deberia
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e El 4 no encuentra diferencias significativas entre A y B, pero no demuestra nada (riene muy
poca potencia, pues su 1C 95% es amplisimo).

o En el 3, las chicas obtuvieron +0,6 puntos (IC 95%: ~0,6 a +1,8), no encuentra diferencias
significativas, pero tampoco demuestra la igualdad, ya que su intervalo de confianza al 95%
cruza el valor d; por lo tanto, es compatible con una diferencia poblacional superior a d.

Ademis de ensayos de equivalencia, existen ensayos de no inferioridad, que buscan demostrar
que un tratamiento es igual o superior a otro. En ese caso, el valor 4 solo tiene un limite, no dos.
En el ejemplo anterior se podria hacer un test de no inferioridad de las notas de los chicos con
respecto a las chicas (se pretende demostrar que los chicos por lp menos no tienen notas inﬁrid}es),
Entonces, tanto el ensayo 2 (los chicos significativamente mejores) como el 3 demostrarian la 7o

inﬁriqridad.
4.21. PRUEBAS PARAMETRICAS Y NO PARAMETRICAS

Las pruebas paramétricas se basan en la media, la desviacién estdndar, etc., (pardmetros), y requie-
ren el cumplimiento de unas condiciones de aplicacién mds estrictas, ya que deben adoptar un
modelo matemitico correspondiente a una distribucién conocida de probabilidad. Exigen, por
ejemplo, la normalidad, homogeneidad de varianzas entre grupos u otros requisitos. Cuando las
muestras son pequeiias y no se cumplen estos supuestos, o bien se trata de variables ordinales, se
deben usar las pruebas no paraméiricas o libres de distribucién. Las pruebas no paramétricas solo
tienen en cuenta el puesto (rungo) o posicién relativa que ocupa cada observacién en el conjunto
de observaciones ordenadas. Suelen utilizar una transformacién de los datos originales en estos
rangos o niimeros de orden. Una vez que se asignan rangos, ya se usan siempre esos rangos, en
vez de emplear directamente los valores de las observaciones recogidas. Esto permite realizar
pruebas de contraste de hipétesis que no requieren que se asuma ninguna distribucién teérica de
probabilidad (distribution-free).

Los métodos paramérrices deben acompanarse de intervalos de confianza y los programas
informéticos de estadistica proporcionan tales intervalos con facilidad. En cambio, en programas de
sofiware habituales, las pruebas no paramétricas suelen carecer de intervalos de confianza.

4.22. RESUMEN DE LAS INSTRUCCIONES EN STATA, R, SPSS Y EXCEL

Objetivo STATA R SPSs Excel
Seleccién sample sample(x, round  COMP muest =
aleatoria sample 25, (0.05%length{x))) (UNIFORM(1)
count sample(x,25) <=.05).
FILTER BY muest.
EXE.
Asignacién gen g3 =1+ ///  sample(0:3, 100,
aleatoria floor replace = T)
{3*uniform(})
Intervalode  ci obes, EXAM VAR = dieta
confianza level(90) /PLOT NONE/
cii 12036 2756 CINTERVAL 90.
Distribucién ¢ display invttail qt(.025,63, =DISTR.
para obtener ¢ (63,0.025) lower.tail = F) TINV(0,05;63)
Distribucién ¢ display pt(--2,63) =DISTRT
para obtener p  ttail(63,2) (2,63;1)
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DATOS CATEG@R!CUS Y PORCENTAJES:
COMPARACION DE PROPORCIONES

E. Toledo, J. M. Niiez-Cordoba, M. A. Martinez-Gonzdiles

Las decisiones sobre ¢l cipo de andlisis estadistico més adecuado para cada disefic de investigacién
dependen, en primer fugar, de la naturaleza de los datos que se hayan recogido (1). Para des-
cribir y resumir la informacién contenida en variables categéricas se suelen usar praporciones o
porcentajes. Una proporcién presenta un porcentaje como un tanco por uno. Habitualmente se
presentan porcentajes en la literatura biomédica. Por ejemplo, si se ha recogido el estado civil, lo
mds adecuado para describitlo serfa presentar el porcentaje de solteros, casados, viudos, etc. Para
su tratamienco estadistico hay que convertitlos en proporciones.

5.1. TEST DE ? DE PEARSON PARA DOS PROPORCIONES

La ji cuadrado (?) de Pearson es una prueba estadistica de contraste de hipétesis que se aplica
para analizar datos recogidos en forma de nimero de observaciones en cada categoria: nimero
de éxitos que ha tenido una intervencién, porcentaje de pacientes que presentan una caracteris-
tica, proporcién de resultados favorables obcenidos en dos grupos de pacientes con tratamientos
distintos, etc. En definitiva, sirve para analizar variables cualitativas o categiricas y para comparar
proporciones (porcentajes). Pero esta prueba tiene una limitacién, y es que requiere un niimero
suficiente de observaciones para que sea vélida.

Por ejemplo, un estudio investigé si comer helado muy deprisa daba lugar a un dolor de cabeza
(cefalea) con mis frecuencia que comer helado despacio (2). Para ello se asigné a 145 estudiantes
de manera aleatoria para tomar 100 ml de helado en menos de 5 s (aceleradamente) o en mds de
30 s (pausadamente), y se registrd la aparicidn de cefalea. Los resulcados obtenidos se muestran
en la tabla 5.1.

De 73 personas que habfan tomado el helado aceleradamente, 20 de ellas (27%) desarrollaron
cefalea. En cambio, encre quienes lo habian tomado despacio, solo 9 {13%} la desarrollaron. Este
tipo de problemas suele exigir que se aplique ia X* de Pearson. Se deben dar los siguientes pasos:

1. Plantear la hipdtesis nula y la hipétesis alternativa del estudio. La hipSeesis nula consistiria en que
la proporcién de personas que desarrollan cefalea serd la misma en los dos grupos, los que lo
tomaron aceleradamente y los que lo comaron con pausa. Es decir, que la cefalea es independiente
de la velocidad a la que se consume el helado. La hiptesis alternaciva serfa que las proporciones de
desarrollo de cefalea son distintas entre los acelerados y los pausados. Si 7zes la proporcidn de los
que desarrollan cefalea (a nivel de la poblacién), se formularian asi las hipSresis:

Hipétesis nula (H,) =7 erdamente = 7

comen ac comen precavid:

HIPOECSIS alcematlva <Hl) = Ecorucm lerd commen peeeavids

2. Construir una tabla 2 X 2 con valores observados coma los que aparecen en la tabla 5.1. Como
hay dos variables (velocidad de consumo del helado y cefalea) y cada una tiene dos cacegorias,
resultan cuatro casillas al cruzar las categorfas de ambas variables. La tabla quedaria con dos
filas y dos columnas (ademds de los totales o marginales).

© 2014. Elsevier Espafa, S.L. Reservados todos los dercchos
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Tzbla 5.1 Resultados obrenidos para la asociacidn entre ln velocidad a In que se come helado y el

riesgo de desarrollar ceﬁdea

MODO EN QUE COMEN HELABO AFARIEIﬂN DE CEFALEA TUTAL
s NO

Aceleradamente 20 53 73

Precavidamente 9 63 72

Toral 29 116 145

3. Calcular los valores esperados. Para ello, se parte de la tabla, pero solo con los valores rotales (o

marginales) de filas y las columnas. Se obtiene el esperado al multiplicar el total de la fila por
el total de la columna y dividirlo por ¢l total de los totales:

(toral fila) X (total columna)

Esperados
per total de los totales

Por ejemplo, los esperados para la casilla de los que comen con pausa y desarrollan cefalea
serian (tabla 5.2):

Esperados I2xB 14,4

O3 CXpULEias 14 5

Asi se puede calcular los esperados para cada casilla, pero es mis simple completarlos con
sumas y restas, pues se deben mantener fijos los marginales.

4, Aplicar la ecuacion de la ji cuadrado:

Xz _ z( (obs— esp)2 ]

€sp

Como hay cuatro casillas, tendrd cuatro términos, uno por cada casilla.

_ 2 _ 2 _ 2 _ 2 ~ 2
= 2 (obs—esp)” | _ (20-14,6) N (9-14,4) . (53-58,4) N (63-57,6)
esp 14,6 14,4 58,4 57,6
=2,00+2,03+0,50+0,51=5,028
. Caleular los grados de libertad. Paxa una tabla con dos hlas y dos columnas (tabla «2 X 2»), una
vez fijados los cuatro marginales, en cuanto se introduce un solo valor en alguna de las casillas
interiores ya quedan determinados el resto de valores, por lo que, de una forma intuitiva, ya

se entiende que tiene un grado de libertad. En general, para una tabla con c columnas y f

filas, los grados de libertad son:
= (columnas — 1) X {filas — 1)

Enel ¢gjemplo:gl=(2-1)(2-1) =1

Tabla 5.2 Valores esperados para la asociacidn entre la ve!aczdad ala que se come helado y el riesgo

de desarrollar cefalea -

ESPERADDS CEFAI.EA S[ CEFALEA Nﬂ TﬂTAl.
Aceleradamente 29-14,4=146 73-14,6 = 58,4 73
Precavidamente 72 X 297145 = 14,4 72~ 14,4 = 57,6 72
Total 29 116 145
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6. Comparar la ji cuadrado encontrada con los valores de tablas (v ordenador) y obtener asi el valor p.
Podria compararse la 3* encontrada con la recogida en las tablas para un grado de {ibertad
o introducir en STATA o Excel el valor de x? encontrado indicando que tiene un grado de
libertad. La distribucién de la %* es una distribucién de frecuencias que se caracteriza por
unir en una sola cola las dos colas de otras distribuciones (normal o ¢ de Student). Por ello,
los valores p de una ¥? son siempre bilaterales. Los valores tabulados (los que aparecen en las
tablas) para la %* con un grado de libertad cortesponden a los valores p de la fila inferior:

¥ 2,706 3,841 5,024 6,635 7,879 10,828

valorp 0,10 0,05 0,025 0,01 0,005 0,001

Si el valor encontrado supera al de las tablas, el valor p ser4 inferior 2l mostrado; por ejemplo,
“si x? = 5,028, entonces p < 0,025.

Es preferible, en vez de tablas, usar Excel con la expresién =DIST R.CHI(4§I), que devolverd
7 =10,0249, lo mismo que hard STATA con la orden & chi2tail(1,4).

7. Conclusién. Como el valor calculado para la ¥* (5,028) corresponde a un valor p < 0,05, se
puede afirmar que la diferencia es estadisticamente significativa y hay evidencias para rechazar
la hipétesis nula, con un valor p = 0,0249.
Si se hubiese encontrado otro valor, por ejemplo 3,5, no se podria decir que la 2 era signifi-
cativa (aunque si lo serfa si se asumiese otro error o, por ejemplo, o = 0,10).
Como conclusidn del ejemplo, puede afirinarse que existe evidencia de una asociacién es-
tadisticamente significativa (¢ < 0,05) entre comer helado aceleradamente y el riesgo de desa-
rrollar cefalea, ya que seria muy extrafio que las diferencias encontradas fuesen simplemente
explicadas por el azar.

8. Verificar las condiciones de aplicacién. Antes de dar por vilido el resultado, hay que comprobar
los requisitos de aplicacién de la ¥? para la comparacién de dos proporciones:

a. Ambas variables deben ser cualitativas en escala nominal. No se deben aplicar cuando la
variable dependiente es ordinal.

b. Ninguno de los valores esperados debe ser menor de 5. En este caso, todos los valores
esperados son = 14,4.

La * puede extenderse a otro ejemplo con mds categorias. Por ejemplo, si se desease comparar el
nivel de satisfaccién (alto/bajo) en pacientes de tres centros de salud diferentes (A, B y C), los datos
resultantes se ordenarian en una tabla de contingencia que tendria dos filas (una para cada nivel de
satisfaccién) y tres columnas (una para cada centro de salud). Resulearia asi una tabla 3 X 2. Para
comparar si existen diferencias significativas en el porcentaje de personas con satisfaccién alta entre los
tres centros de salud, se emplearfa un test de la %% La férmula seria la misma que para la comparacién
de dos variables dicotémicas. En este caso, la formula de la ¢* tendrd seis sumandos, uno para cada
celda de la tabla 3 X 2, y los grados de libertad se obtendran de (filas — 1) X (columnas—1) = (2—1)
X (3 -1) = 2. En cuanto a los requisitos de aplicacion, en tablas que tengan mds de cuatro casillas,
al menos el 80% de los valores esperados deben ser superiores o iguales a 5.

9.2. TEST Z PARA COMPARAR DOS PROPORCIONES

Una alternativa al test de la %2 para comparar dos proporciones es usar un test z. La formulacién
de la hipétesis nula y de la hipétesis alternativa serd la misma que en el tesc de la ¥2 El test z se
fundamenta en ¢l cociente que resulta de dividir un efecto entre un error. En este caso, el efecto
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serd la diferencia entre las dos proporciones, y el error serd el error estandar de la diferencia de
proporciones (EEDP). La varianza de una diferencia es igual a la suma de las varianzas de cada
parte de la diferencia. Por tanto, €l error estdndar de una diferencia serd la raiz cuadrada de la suma
de varianzas divididas, cada una, por el tamafo de la respectiva muestra {n,, m,), pero se usa p, que
es la proporcién global {considerando conjuntamente los dos grupos como si fuesen uno solo), y
no las proporciones (p, y p,) particulares de cada grupo. Asi:

_ efecto _ diferencia de proporciones P’
error EEDP pXq +p><i
7 7

donde p, es la proporcién de eventos {en el ejemplo, cefaleas) observada en un grupo; p, es la
proporcién de eventos en el otro grupo; p es la proporcién towal (o marginal) para ambos grupo
juntos; g es ¢l complementario de p; n, es el nimero de sujetos en el primer grupo, y n,es el
numero de sujetos en el otro grupo.

En el ejemplo de ]a velocidad a la que se consume el helado (v. tabla 5.1):

s BHP_ 0.274-0125 _OM9
PXq, pXq Jo,zxo,8+o,2xo,8 0,066
7, 7, 73 72

La proporcién global se ha obtenido dividiendo el total de sujetos que desarrollan cefalea encre
el total de participantes (29/145).

Este valor de z (2,243) es superior al valor tabulado para un nivel de significacién estadistica
del 5% a dos colas, que es 1,96. Se concluird, pot tanto, que existen diferencias estadisticamente
significativas en la proporcién de quienes desarrollan cefalea segiin se tome el helado rdpida o
lentamente. Por ello, s¢ puede rechazar la hipétesis nula que mantiene que la proporcién de
sujetos que desarrollan cefalea es igual entre ambos tipos de consumo de helado y se optard por
la hipétesis alternativa.

Para obtener el valor p concreto que se corresponde con una z de 2,243 se puede recurrir a
Excel con la orden =2*DISTR.NORM.ESTAND(-2,243) o0 a STATA mediante la orden 4%
2%0rmal(~2.243), y se obtendra un valor p de 0,0249, que coincide con el que antes se habfa
obtenido mediante el test de la 2

El valor de {2 z obtenido (2,243) coincide, ademds, con el valor de la raiz cuadrada de la 2.

2 =%" (g
2,243% = 5,028

Esto se debe a que una distribucién %? con un grado de libertad coincide con el valor z de la
discribucién normal elevado al cuadrado.

5.3. INTERVALO DE CONFIANZA DE LA DIFERENCIA DE DOS PROPORCIONES

En el ejemplo del helado existia una diferencia de un 14,9% en el porcentaje de desarrollo de
cefalea entre quienes lo tomaban aceleradamente y quienes lo hacfan con pausa: p, — p, = 0,274
-0,125 = 0,149,

El valor p calculado mediante el test de la )? o de la z ha contestado a la pregunta sobre la
significacién estadistica de esta diferencia. No obstante, se puede plantear otra pregunta referente
a la magnitud del efecto. Esto es importante y se puede formular de muchos modos: jen cudnto
aumenta el riesgo de cefalea al consumir aceleradamente un helado? Es decir, ;cémo estimar la
verdadera diferencia en el riesgo (o proporcién) de cefaleas existente en la poblacién entre los
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dos modos de consumo (rdpido y fento}?, ;qué valor tiene esta diferencia de proporciones a nivel
poblacional?, ;cudl es la diferencia real de proporciones en la poblacién de la que procede la mues-
tra? Para contestar a esta pregunta se deberd calcular un intervalo de confianza a la diferencia de
proporciones observada en la muestra. Los pasos que han de seguirse serian:

1. Calcular la diferencia absoluta entre las proporciones de la muestra |d):

ld|=p' -p’
=0,274—0,125=0,149

2. Mirar en las tablas de la normal (o extraer de Excel 0 STATA) el valor z correspondiente al error
alfa (bilateral, z ,,) del intervalo de confianza que se quiera calcular. Por ejemplo, para un
intervalo de confianza al 45%, 2, serfa 1,96.

3. Calcular el error estandar de la diferencia de proporciones (EEDP).

EEDP:JPXq+pxq =J0,2x0,8+0,2><0,8 - 0,066

7, #, 73 72

4. Caleular el intervalo de confranza de la diferencia de proporciones. Basta con sumar y restar z
veces el EEDP a la diferencia absoluta:

IC1—-o para A:|d | *z,,,xEEDP

IC 95% para A :{d | +1,96 X EEDP = 0,149+ 1,960,066 = 0,020 2 0,278

5. Conclusién. Con un 95% de confianza se puede afirmar que la diferencia verdadera en el riesgo
de cefalea en la poblacién estard entre el 2,0% y el 27,8%. Consumir ripidamente el helado
incrementaz el riesgo o proporcién de desarrollar cefalea entre un 2,0 y un 27,8 con respecto
a quienes lo consumen pausadamente. Si el intervalo de confianza tuviese uno de sus limites
negativos, equivaldria 2 afirmar que comer helado aceleradamente puede tanto aumentar como
disminuir el riesge de desarrollar cefalea; en esa situacién se diria que el intervalo de confianza
inclufa al valor nulo (A = 0%), y esto equivaldria a decir que no existirian diferencias significativas
(significativas al 5%, si el intervalo de confianza es al 95%). Pero, en el ejemplo del helado,
ambos limites de confianza estdn en el mismo lado (tanto 0,020 como 0,278 son cifras posicivas)
¥, por tanto, puede afirmarse que con una confianza del 95% todo el efecto apunta hacia un
mayor riesgo si el consumo es rdpido {equivale a decir que existen diferencias significativas entre
quienes consumen helado aceleradamence y quienes lo hacen precavidamente).

G. Verificar los criterios de aplicacién. Se puede confiar en que se cumplen las condiciones de
aplicacién si ninguno de los esperados es menor de 5. Esto sucede casi siempre que la muestra
de cada grupo es grande (»#, > 60y #, > 60). En este ejemplo, ya se habia calculado que los
esperados eran =14,4.

5.4. RELACION ENTRE EL INTERVALO DE CONFIANZA Y EL VALOR P

La expresién que se acaba de utilizar es:
IC (1 ~ ) para A:|d | £z,,, x EEDP

En un contraste de hipétesis por el test de la %* de Pearson, fa hipétesis nula puede formularse
como: '

H(J = ﬂcosumo acdenda ncunmma pausado
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Pero ya que A es la diferencia entre estas proporciones, la hipétesis nula también pudiera
formularse asf:

Hy 2 A= 7m0 ncerndo ™ Feonsumo pasado = 0
Si A vale 0, entonces:
|d| =2, xEEDP y z,,= -
EEDP

En los apartados 5.1 y 5.2 ya se habia calculado que el valor de la %? era 5,028 y el de la z, su
raiz cuadrada, 2,243,

¢Qué pasatfa si el cociente z entre |d| y el EEDYP resultara ser exactamente de 1,967 Sucederian
dos cosas:
o Que la significacién estadistica (a dos colas) seria exactamente p = 0,05.

o Que uno de los limites del intervalo de confianza al 95% estaria exactamente en 0.

Cuando el intervalo de confianza al 95% para la diferencia entre dos proposciones abarca
el 0 (lo incluye o contiene entre sus limites), entonces las diferencias no son estadisticamente
significativas al 5%.

5.5. JI CUADRADO PARA COMPARAR UNA PROPORCION CGN‘UNA REFERENCIA EXTERNA (ESPERADA):
CALCULO Y SU RELACION CON LA DISTRIBUCION BINOMIAL Y SUS APROXIMACIONES

Esta utilidad de la %? se aplica menos. Se trata de hacer una comparacién, dentro de una sola
varizble categdrica, para comprobar si la distribucién observada se corresponde con una dis-
tribucidn tebricamente esperada. '

Se entenderd con un ejemplo. Imaginese que solo hay una variable, sexo, que puede tomar dos
categorias (hombre 0 mujer), y que en una clase con un total de 20 universitarios, el 45% (9) son
mujeres y el 55% (11) hombres. Se desea comprobar si esta distribucién es consistente con que,
en la universidad («poblacién» de la que procede la muestra), el 50% de los alumnos sean hom-
bres y el 50% mujeres (H ). En cambio, H| a una cola mantendria que realmente existe un mayor
niimero de hombres que de mujeres en toda la universidad. Este problema se podria haber resuelto
de manera exacta por la distribucién binomial para obtener la p(£ < 9) (fig. 5.1). Si se emplease un
programa informdtico, habria que introducir en Excel =DISTR.BINOM(9;20;0,5;VERDADERO)
o en STATA di binomial(20,9,0.5). En ambos casos se obtendria p(¢ < 9) = 0,412. Existe una
probabilidad del 41,2% de encontrar hasta 9 mujeres (se han sumado las probabilidades desde
0 hasta 9) en una muestra de tamafio 20, suponiendo que H, (el 50% varongs; ¢l 50% mujeres)
fuese cierta. Es decir, si se extrajesen muestras de tamafo 20 de una poblacién donde el 50% son
varones, en el 41,2% de estas muestras se hallarian 9 o menos mujeres. Este valor corresponde
a la p de la cola de la izquierda, pues es exactamente la probabilidad de encontrar lo observado
(9 mujeres) o todo lo que esté mds lejano de H (de 0 a 8 mujeres) en la muestra, si H, fuese
verdadera (77 = 0,5).

En el caso de la %%, siempre hay que concebir H, como bilateral (también incluiria como alter-
nativa que en Ja poblacién hubiese mds mujeres que hombres). La cola de la derecha corresponderia
a la probabilidad de encontrar mds de 11 mujeres si H, fuese cierta. Cuando se usa la distribucién
binomial para hacer un test a dos colas, en la cola correspondiente a la hipétesis alternativa mds
lejana a lo observado no se incluye la probabilidad de observar un resultado exactamente igual
de lejano a H; que el observado (11 mujeres), sino solo los valores més lejanos de H, que lo
observado (12 o mis mujeres). Con Excel {=1-DISTR.BINOM(11;20;0,5;VERDADERO)) o
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FiguraS.1  Probabilidad de encontrar £ mujeres con la distribucién binomial con # =20y 7= 0,5.

STATA (di binomialtail(20,12,0.5)) se puede obtener este valor (p(k > 11) = 0,252) (v. hig. 5.1).
El valor p a dos colas se calcularia segiin la siguiente expresidn: '

Valor p (dos colas) = p(k <9| 7 =0,5)+ p(k > 11| =0,5)=0,412+0,252 = 0,664

No se dispone de evidencias para rechazar la hipétesis nula.
Este ejemplo se puede resolver por la distribucién binomial con calculadora, aunque requeriria
cierto tiempo:

Valor p (dos colas)=1~[p(k =10| m =0,5)+ p(k=11| £ =0,5)]

En esta dltima férmula es interesante fijarse bien en el 1 que hay justamente a la derecha del
signo igual. En cualquier caso, es preferible hacer esto con ordenador. La ventaja de usar la dis-
tribucidn binomial es que siempre dasd resultados exactos.

Este ejemplo también se puede resolver {aproximadamente} por la ¢* de Pearson. Los pasos
serfan:

1. Plantear la hipétesis de estudio:
HO = Ea/wma‘a = Pabm-wm’a
H, o= n::pemdn # P abservada

La proporcidn esperada (que no tiene por qué ser siempre del 50% para cada categoria en

una variable dicotémica) en este ejemplo si seria que el nimero de sujetos de cada sexo es el

=0,5.

2. Caleular los esperados. Seria una proporcién del 50% para cada grupo; por tanco, se esperaria
encontrar 10 individuos de cada sexo.

mismo y, por tanto, 77:“”cr o

3. Comprobar que se cumplen los requisitos de aplicacion. La variable ha de ser cualitativa nominal
y todos los esperados deben ser >5. En el ejemplo se cumple (10 > 5).

4. Calcular el valor de ).

— 2 _ 2 - 2
xzzz((Obs Esp) J=(u 10, O=107 _ 010102
Esp 10 10

booksmedicos.org


https://booksmedicos.org

-

Bioestadistica amigable

5. Culcular los grados de libertad. Como hay dos categorias (£ = 2) y los grados de libertad son ahora
# — 1, habrd un grado de libertad. El niimero de grados de libertad se deduce fijando el total
de las obscrvaciones (son 20 en total en la muestra) y viendo cudntas categorias se pueden fijar
arbitrariamente. En el ejemplo, una vez que se sabe que el total de la muestra son 20 y que hay
11 varones, ya no queda libertad para poner el niimero de mujeres que se quicra; necesariamente
tienen que ser 9 para que el total sea 20. Por eso solo hay un grado de libertad.

6. Mirar en lu tabla de la ° si un valor de 0,2 es significativo para un grado de libertad. Para un
grado de libertad, los valores de %? (v. tablas al final del libzo) son:

¥’ 2,706 3,841 5,024

p 010 0,05 0025

Como el valor hallado (0,2) es inferior a 2,706, se puede afitmar que la prueba de %* ha
resultado no significativa {p > 0,10).

Para obtener el valor p concreto se puede consultar Excel (=DISTR.CHI(0,2;1)) o STATA
(di chi2eail(1,0.2)), donde se obtendrd un valor p = 0,655.

7. Conclusion. A la vista del valor encontrado en el ejemplo para ¥? y de Jos valores de la tabla,
hay que tomar la decisién sobre el rechazo o no rechazo de la hipétesis nula, En este ejerplo
(2 > 0,10), no hay evidencia para rechazar la hipétesis nula. En conclusién, no se puede
rechazar que la muestra proceda de una poblacién donde un 50% son mujeres y el otro 50%
son hombres.

En este ejemplo se cumple que #X 7 > 5, por lo que se podria resolver este ejemplo también
mediante la aproximacién a la normal, como se vio en el capitulo 3. Para calcular el valor de
zen el caso de una variable cuantitativa, se disponia de la férmula:

Si se remplaza p por ny 0% por nz (1 — M), la expresidn anterior de z para aproximarse fa
distribucién binomial mediante la normal para una variable cualitativa nominal era:

X~nn
\/nn.'(l— )

Sustituyendo los datos con los del ejemplo:

g XA 9-20x05 -
Jar(l-7m)  J20%0,5x{1-0,5) 2,24
Si se consulta el valor p correspondiénte a z = —0,446 a dos colas, bien en Excel (=2*DISTR.

NORM.ESTAND(——O,MG)) o bien en STATA (d? 2*normai(—0.446)), se obtendri un valor
p = 0,655, el mismo que con el test de la %? para una proporcién.

=-0,446

Como se ha comentado anteriormente, la %? con un grado de libertad coincide con z al

cuadrado:(—0.446)% = 0,2.

5.6. TEST EXACTO DE FISHER

En un ejemplo ficticio, se realiza un estudio para prevenir las caidas en ancianos. Un grupo de 19
ancianos se asigna a una determinada intervencién que trata de evitar las caidas, y el otro grupo
de 11 sirve como control. Se obtienen los datos que se muestran en la tabla 5.3.
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Hay, por tanto, unos 54 millones y medio de formas de que, entre 30 personas, se caigan 11.
Pues bien, de esos 54 millones y medio solo algunas posibilidades coinciden con el hecho de
que, de los 11 que se caen, 6 sean de un grupo compuesto por 11 individuos y 5 de otro grupo
compuesto por 19 individuos. Una de estas tiltimas posibilidades ya se habia estimado (las posibles
formas de caerse 5 personas de un grupo de 19 eran 11.628). Las otras (que se caigan 6 en un
grupo de 11) serdn:

ibilid g [ERLY
Posibilidades_ ., = 6 1756 2
Por tanto, las posibilidades de que ocurran las cosas como aparecian en nuescra tabla serdn
462 veces 11.628.

Posibilidades ., . ... = posibilidades ., X posibilidades =462x11.628=15.372.136

intervencidn
No llegan a 5,4 millones. Como habia un total de 54,6 millones de formas de que se produjera,

la probabilidad de nuestra tabla es aproximadamente del 10%,; es decis, los datos observados re-
presentan un =10% de las posibilidades totales en que pueden ocurrir las cosas.

19311
posibilidades .. S)\6) 5372136
Ppypy = o ———obuads = =0,0983
TABA T posibilidades, (30) © 54.627.300
11

Una vez visto esto, los pasos que han de seguirse para realizar el test exacto de Fisher son:
1. Plantear la hipétesis nula y la hipétesis alternativa. Son equivalentes al test de la %? de Pearson:

HO = Rinur\'cnc'\én = ncomrol

H=x # Tl

Intervencion

2. Cualcular las combinaciones totales. Con los totales («marginales») de la tabla se calculan las

combinaciones posibles del total (72, ) de elementos tomados en grupos de £

TOTAL TOTAL ¢n kTOTAl.'

Posibilidades,_,, = ("“’T’“J
kyota,

3. Caleular las combinaciones observadas en cada grupo. Con el toral de cada grupo de la tabla se

calculan las combinaciones posibles de los elementos de ese grupo (7)) tomados en grupos de

k. en k, Esto se hace para los dos grupos.

Posibilidades ,,, = [: )

i

4. Dividir el producto de las combinaciones observadas por las combinaciones totales. Se divide el
producto de las combinaciones posibles en ambos grupos, por las combinaciones totales
posibles obtenidas a partir de los marginales.

(n'][an [19)[11) ( s )( 11!)
i £k 6 .372.
p(tabla)=m= Nk ) 5 _ 14151 A\ 516! ) 5.372.136 - 0,0083

posibe,, (Mo ) (30) [30!) ~ 54.627.300
11 19111

k’['OTI\L
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N.°de caidas en grupo de intervencién

figurab.2 Test exacto de Fisher. Probabilidades de encontrar cada posible tabla para el ejemplo de cafdas
en ancianos. Se deben sumar todas las posibilidades mds extremas, ademis de la rabla observada
para calcular el valor p de significacién estadistica.

Para hacerla a dos colas, habria que calcular la p a cada una de las posibles tablas en el otro
extremo de la distribucién, empezando a partir de la que tenga una probabilidad igual o
menor que la de la tabla observada (0,0983) (fig, 5.2). En ¢l ¢jemplo, consistiria en sumar la
probabilidad de encontrar nueve o mis caidas en ¢l grupo de intervencién.

9.7. TEST DE MCNEMAR PARA DATOS EMPAREJADOS

Para introducir el test de McNemar, hay que hablar previamente del concepto de emparejamiento.
Hasta ahora, las muestras que se iban a comparar eran independientes, cada sujeto se observaba
una sola vez y cada observacién en un grupo no guardaba una relacién especial con ninguna
observacién particular del otro grupo.
Se dice que hay emparejamiento cuando:
1. Se realizan mediciones repetidas en un mismo individuo (auzeemparejamiento o de medidas
repetidas).
2. Se comparan entre si —de dos en dos— parejas naturales de individuos, por ejemplo, gemelos
(emparejamiento natural).

3. Se busca un control para cada paciente, de modo que el control tenga iguales caracteristicas
(edad, sexo, etc.) que el caso (emparejamients artificial). Esto se hace en epidemiologfa para
los estudios de casos y controles emparejados.

Los disefios de investigacién de este tipo son mds eficientes, porque, con menos individuos,
se puede alcanzar mayor potencia estadistica. Ello se debe a que un individuo es més parecido
a s{ mismo que al de cualquier otro grupo control, por lo que se reduce ta variabilidad aleatoria
y una pequefa diferencia entre el antes y el después acaba por ser significativa. Permiten extraer
gran cantidad de informacién de un pequefio nimero de observaciones, pero no siempre son
factibles.

Los estudios emparejados requieren un tratamiento estadistico especial.

El emparejamiento implica diferencias en la estructura de la base de datos, como se muestra
en la tabla 5.6.
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Tabla 5.6 Estructura de una base de datos en diseiios independientes y en disefios empmeyadas
DATOS INDEPENDIENTES

GRUPQ SUEESD

1 1

1 0

1 1

1 0

2 1

2 1

2 1

2 0

DATOS EMPAREJADOS POR AUTOEMPAREJAMIENTO
INDIVIDUO PRIMERA VEZ SEGUNDA VEZ
1 1 1
2 0 1
3 1 0.
4 0 0
5 1 1
6 1 1
7 0 1
8 i 0
DATOS EMPAREJADOS POR EMPAREJAMIENTO NATURAL
PAREJA GEMELG 1 GEMELO 2
1 1 1
2 0 1
3 1 0
4 0 0
5 1 1
6 1 1
7 0 L
8 1 0
CAS0S Y CONTROLES EMPAREJADOS
PAREJA CASO CONTROL

{ 1 1
2 0 1
3 1 0
4 0 0
5 1 i
6 1 1
7 0 1
8 1

En los gjemplos de datos inelependientes y de datos empa?ﬂdw por autoemparejamicnto o cmparejamiento natural,
0 indica que no se ha producids ol suceso que se estd estudiando y I que st se ha producido. En ¢l ejemplo de un
estudio de casos y controles emparejados, en las variables acasov y wconsroly, el I significa «expuestor y el O significa «ne
expuestor,

Las rablas 2 X 2 son distintas en grupos independientes y en sujetos emparejados o medidas
repetidas (v. tabla 5.6). Si se ha asignado el c6digo 1 a que ocurra el suceso (o a que el caso o el
conitrol estén expuestos, en estudios de casos y controles) y el cédigo 0 a que no ocurra el suceso
{0 a que el caso o el control estén expuestos, en estudios de casos y controles), cuando se trata de
grupos emparejados, lo que se sitda dentro de la tabla no son los valores individuales, sino las parejas
de valores. Si son medidas repetidas, cada casilla serfa la pareja de mediciones repetidas para cada
sujeto. Por ejemplo, imaginese que se estudia a 20 pacientes con célico nefritico recidivante. Todos
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Tabla 5.7 Resultados obtenidos al estudiar las vespuestas a metamizol'y ketorolaco en el tratamiento
del colico nefritico recidivante

PACIENTE METAMIZOL KETOROLACO
1 1
2 0 1
3 1 1
4 0 0
5 1 0
6 1 1
7 1 1
8 1 1
9 0 1
10 0 1
11 0 1
12 1 1
13 1 1
14 0 0
15 1 1
16 1 1
17 0 1
18 1 1
19 0 1
20 1 1

El 1 indica respuesta al tratamiento y el O ansencia de respuesta al tratamiento.
Se han destucado en negrita los resultados discordantes con uno y otro traramients.

ellos han sido tratados en un episodio de c6lico con metamizol y en otro episodio con ketorolaco.
Ambos firmacos son analgésicos que se usan para controlar el dolor en el célico nefritico. Se inves-
tiga qué tratamiento es mds eficaz y se compara la proporcién de pacientes que respondieron a
metamizol, pero no a ketorolaco, o viceversa (tablas 5.7 y 5.8). En la tabla 5.7 puede apreciarse
que cada paciente proporciona dos observaciones.

Izbla 5.8 Tabla 2 X 2 que resume los resultados obtenidos en la Tabla 5.7 al estudiar las vespuestas
a metamizol y ketorolaco en el tratamiento del célico nefritico recidivante

EXITO DEL METAMIZOL FRACASO DEL METAMIZOL
Exito de! ketorolaco 11 a 6 b
Fracaso del 1 c 2 d

kerorolaco

Se han destacado en negrita los resultados discordantes con uno y otro trasamiento.

La primera pareja de observaciones corresponde a un paciente que respondié bien a ambos
tratamientos. En cambio, el segundo paciente no respondié a metamizol, pero si a ketorolaco.
Hay cuatro patrones de posibles parejas (1 + 15 1 + 0; 0 + 1; 0 + 0), que se organizan en un tabla
como la 5.8.

Podria pensarse erréneatnente, al ver la tabla 5.8, que aqui serfa aplicable la %? de Pearson
o el test exacto de Fisher, pero hay una diferencia fundamental entre este ejemplo y los
anteriores: ya no bay dos grupos de pacientes. Se trata de un solo grupo de pacienses que tuvieron
dos célicos nefriticos, y hay dos mediciones repetidas para cada uno. Cada paciente es su propio
control. Es un disefio emparejado y, por tanto, deberd utilizarse un test especial para datos
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emparejados: la ¥? de McNemar (x?

Vienemad) - /05 pasos que han de aplicarse para realizar esce

test serian:

L.

Formular la bipétesis nula. Mantendria que la proporcién de resultados positivos entre ambos
tratamientos es igual, y cualquier diferencia observada se debe simplemente al azar. La hipétesis
aleernariva es que si hay diferencias.

Hy=nx

metamizol % keworotico

H=x

metamizol # nkuotohco

. Construir una tabla de datos emparejados. Para calcular la y?,  hay que ordenar los datos
como s¢ muestra en la tabla 5.8. Aunque hay 40 resultados, la suma de las cuatro casillas de
[a tabla da un total de 20, ya que se trata de 20 parejas de valores. Un sujeto que respondié
bien a ambos firmacos ha requerido ser observado dos veces; sin embargo, solo aporta una
unidad a la casilla «a».

. Caleular la ji cuadrado de McNemar segin la siguiente expresion:
RIS ERTERTY
2:(HJ c|-1) ___(|6 1{-1) =1—6-=2,286
b+c 6+1 7

STATA no resta el valor | en el numerador y la x* valdria 25/7 = 3,57.
. Hallar los grados de libertad. Se procede como en la % de Pearson:

Grados de libertad = (columnas — 1) x (filas — 1)

En este problema hay un solo grado de libertad: (2 -1} X 2 -1} = 1.
. Mirar en las tablas de la ji cuadrado (0 en Excel ¢ STATA) la significacion estadistica (wzlor, p)-

Para un grado de libertad, los valores criticos de % son:
x* 2,706 3,841 5,024

» 010 005 0,025

Como el valor que se ha hallado es 2,286 y la * con un grado de libertad no es significativa
a p = 0,10 hasta que no llega a valer 2,706, se puede afirmar que la prueba de % ha resultado
no signibicativa (p > 0,10).

. Conclusién. Para un valor de * de 2,286, la p serd mayor de 0,10, es decir, no significativa.
Por tanto, no hay evidencias para rechazar la hipétesis nula. En conclusién, no se puede
rechazar que la muestra proceda de una poblacién donde la eficacia de ambos analgésicos
es la misma.

5.9. TEST DE TENDENCIA LINEAL PARA CATEGORIAS ORDENABLES LOGICAMENTE
(VARIABLES ORDINALES)

Cuando la comparacién de proporciones se hace entre categorias o grupos que son susceptibles de
seguir un orden en algiin sentido, entonces no se debe usar el test de la g2 de Pearson, sino ¢l de la
%2 de tendencia lineal. En la tabla 5.9 se compara la proporcién de fumadores entre cuatro grupos
definidos por el méximo nivel de estudios alcanzado (variable cualitativa ordinal).

Se aprecia que la proporcién de fumadores varia en funcién del nivel de estudios. Si se aplicase

una %2 de Pearson, no se estaria contrastando como hipdtesis alternativa un descenso pragresivo en
fa proporcién de fumadores a medida que es mayor el nivel educativo, sino que el test simplemente
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Tubla 5.9 Nimero de fumadores segiin el mdximo nivel de estudios alcanzado

ESTUDIOS FUMADOR ACTUAL TOTAL
NO si
< Primarios 7 13 20
Primarios 30 20 50
Secundarios 20 10 30
Universitarios 75 25 100
Total 132 68 200

responderfa a la pregunta de si las proporciones son homogéneas o no, sin considerar el sentido
o direccién en que crece o disminuye la proporcién.

Para calcular la ? de tendencia lineal 2 mano, debe aplicarse un procedimiento que se estudiard
més adelante. En definitiva, se trata de calcular coeficiente de correlacién de Pearson (v. capi-
tulo 10) representado por la letra 7 a continuacién elevarlo al cuadrado (entonces se llama R?) y
multiplicarlo por 7 — 1:

Yo =R (2=1)=(~0,24)* (200~ 1) =11,5

La %? de wendencia lineal siempre tiene un grado de libertad. En este ejemplo, resulra sig-
nificativa (p = 0,001). Puede rechazarse la hipétesis nula y afirmarse que existe una reduccién
progresiva en la proporcién de fumadores a medida que el nivel de estudios es mayor. El signo
negativo de 7 ( = —0,24) indica que una variable (tabaquismo) se reduce a medida que otra
sube {estudios). '

Otra alternativa para resolver este mismo problema consiste en usar el test de Mann-Whitney
(v. capitulo 6), que proporciona un resultado similar (z = —3,3), aunque esto no siempre tiene
por qué ser asi.

5.9. 00DS RATIOEN TABLAS 2 x 2

En el capitulo 3 se explicé el concepto de odds, que se calculaba dividiendo el niimero de sujetos
que presentaban una determinada caracteristica entre el niimero de sujetos que no la presentaban.
Una odds indica la frecuencia con la que se da un fendmeno. Volviendo a otro ejemplo anterior
(tabla 5.10), se puede calcular la odds de cefalea entre quienes toman helado aceleradamente
y quienes lo hacen con pausa. Asi, la odds de sufrir cefaleas entre quienes toman helado acele-
radamente serfa odds = 20/53 = 0,377 y entre quienes lo hacen con pausa seria

ccfalcaslacck:adamcnu: R ,
O . tpunss = 2163 = 0,143. Si abora se quisiese comparar cudnas veces es mis frecuente la cefalea
en unos que en otros, simplemente se dividird una edds entre otra. Este cociente entre dos odds se
conoce como odds ratio (OR) (3-5). De forma mis general, si se considera la cefalea como el evento

de interés y tomar helado aceleradamente o no como exposicién, se podria formular la OR como:

O R = ozjd‘(:vcnlo}exputﬂos

odds

eveniojno cxpuestos

Tible 5.10 Resultados anotados obtenidos para la asociacion entre la velocidad a la que se come
belado y el riesgo de desarroliar cefalea

MODO EN QUE COMEN HELABD APARICION DE CEFALEA TOTAL
8 NO

Aceleradamente 20 a 53 c 73

Precavidamente 9 b 63 d 72

Total 29 116 145
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Asi, la odds ratio da una idea de cudntas veces es mds frecuente ¢l evento entre los expuestos
que entre los no expuestos. En et ejemplo, la odds ratio de cefaleas seria 0,377/0,143 = 2,64.
Esto se interpretaria como que la odds de desarrollar cefaleas después de haber comido helado
aceleradamente es 2,64 veces superior a la 0dds de desarrollar cefaleas si se consumiese con
pausi.

Al ser un cociente, los posibles valores que puede tomar la odds ratio oscilan encre O e infinico.
Cuando la frecuencia del evento sez igual en expuestos y en no expuestos, es decir, cuando no
exista asociacién alguna (independencia) entre la exposicién y el evento, la odds ratio tendrd un
valor de (. Si la frecuencia con que se da el evento de interés es mayor en expuestos que en.no
expuestos, la odds ratio tendrd un valor superior a 1 y se interpretard como que la exposicién es
un factor de riesgo para el desenlace que se estd estudiando. Por el contrario, cuando la frecuencia
con que sc dé el evento de interés sea menor en expuestos que en no expuestos, la odds ratio
tendré un valor inferior a 1 y se interpretard que la exposicion es un factor protector para el
desenlace en cuestién.

La odds ratio no es una razén de propotciones, sino de odds. La razén de proporciones (o
riesgo relativo, RR) no seria 2,64, sino que seria RR = (20/73)/(9/72) = 2,19. Una ventaja de
la 0dds ratio es que es simétrica, da igual intercambiar una variable por otra. No sucede asi con
el RR, ya que la razén de propotciones de comer helado aceleradamente segin se tenga o no
cefalea seria RR = (20/39)/(53/116) = 1,12. Puede comprobarse, en cambio, que hacer este
intercambio no modificard la OR. La OR se separard siempre més (por abajo o por arriba) del
valor nulo (OR = 1) que el RR. Cuanto mids frecuente sea el fenémeno, mds distancia habrd
entre OR y RR.

5.10. ERROR ESTANDAR E INTERVALO DE CONFIANZA DE LA 00DS RATIO

La odds ratio calculada en el apartado anterior es un estimador puntual. Como para todo estimador,
resultaria interesante poder calcular un rango crejble de datos en el que se esperaria que estuviese
contenida la odds ratio para la asociacidn estudiada en la poblacién de la que procede la muestra;
es decir, calcular su intervalo de confianza.
Los pasos que han de seguirse para calcular un intervalo de confianza para una odds ratio son:
1. Calcular la odds ratio.

OR = addccvuuu[uxpucs(m
odds

cventofno cxpucstos

Susticuyendo los valores de la tabla 5.10, se obtendria:

OR = —z-l/i, y reordenando OR = axd
b/d cxXb

Por eso, a veces se denomina razén de productos cruzados. En el ejemplo concreto:

20/53

OR =
9/63

=2,64

2. Transformar logaritmicamente la estimacién puntual de la odds ratio, La odds ratio tiene una
escala que abarca de 0 a infinito, pero el nulo es el 1, lo que hace que su distribucién sea
asimétrica. La transformacion logaritmica de la odds ratio (InOR) la hace simérrica, con igual

distancia hacia abajo y hacia arriba, y la aproxima a una distribucién aproximadamente normal

(3). En el ejemplo, InOR = In(2,64) = 0,971.
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3. Calcular el error estindar del logaritmo neperiano de la odds ratio. El error estindar es la raiz
cuadrada de la suma de los reciprocos de las cuatro frecuencias de la tabla 2 X 2.

1 _ 1
\[1 1 1 1 \/1 1 1 1
—F+—+~-+— — =+ —+—
a b ¢ 4 N20 9 53 63

4. Buscar en las tablas el valor de 2, correspondiente al nivel de confianza del IC. Habitualmente,
se calculan intervalos de confianza al 95%, por lo que el valor de z,, correspondiente es 1,96.

EEI:)OR =

= 0,443

5. Caleular el intervalo de confianza para el logaritmo neperiano de la odds ratio. Se hard segiin la
férmula:

IC1-0)InOR =InOR x =, XEE ., que, si es al 95%, serd:

IC95% InOR =In OR +1,96 XEE, o

IC95% InOR =0,971%1,96% 0,443 = 0,104 a 1,839

6. Revertir la transformacién logaritmica. Esto se hara tomando antilogaritmos de los limites del
intervalo de confianza calculado para el logaritmo neperiano de la odds ratio: ’

exp(0,104) = 1,110 y exp(1,839) = 6,289

7. Interpretar el IC obtenido para la odds ratio. Segin los datos obtenidos, la odds de desarrollar
cefalea es 2,64 veces superior en quienes comen helado aceleradamente que en quienes lo
hacen precavidamente. Con una confianza del 95%, se puede afirmar que la verdadera odds
7atio para esta asociacién en la poblacién de la que procede la muestra estard comprendida

entre 1,110 y 6,289,

5.11. OTRAS MEDIDAS EN TABLAS CATEGORICAS (TAU DE KENDALL, GAMMA
DE GOODMAN Y KRUSKAL)

La tau (7) de Kendall y la gamma (*y) de Goodman y Kruskal se emplean para tablas categéricas
cuando las dos variables que se estdn comparando son variables cualitativas ordinales (6).

Se han definido diferentes tipos de coeficiente tau de Kendall:
® T:no corrige por empates.

e 7.: corrige por empates y es un buen estimador cuando el niimero de categorias es el mismo
en ambas variables ordinales.

e 7:corrige por empates y es recomendable cuando las dos variables ordinales tienen un ntimero
diferente de categorias.

Las tres oscilan entre =1 y +1, Un valor de +1 indica una asociacién positiva perfecta entre
ambas caracterfsticas, es decir, 2 medida que aumenta una, también {o hace la otra. Un valor de -1
indica una asociacién negativa o inversa perfecta entre ambas caracteristicas, es decir, a medida
que aumenta una, la otra disminuye. Cuando no existe asociacién, tau valdrd 0.

El indice gamma de Goodman y Kruskal no corrige por empates ni por un niimero asimétrico
de categorias de ambas variables ordinales. También oscila entre -1 y +1, y un valor de 0 indica
la ausencia de asociacién.
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5.12. TEST PARA PROPORCIONES Y TABLAS CATEGORICAS CON STATA
5.12.1. Calcuto de [a x* en STATA (caso de una sola variable)

En cl apartado 5.5 se ha conrtrastado si hallar nueve mujeres en una muestra de 20 universitarios
es compatible con que esa muestra provenga de una poblacidn con una proporcidn de mujeres
del 50%. Esto mismo se podria resolver con STATA con la opcién:

Statistics — Summaries, tables, and tests — Classical tests of hypothesis — One-sample
proportion test
e indicando a condinuacién la variable para la cual se quiere realizar el contraste de hipéresis (sexo
en este caso) y la proporcién esperada (Hypothesized proportion), que sera 0,5. Asi, se obtiene la
siguiente salida:

. prtest sexo =« (.5

one-sample test of proportion sexa: Number of obs = 2¢
variabie Mean  Std. Err. [95% Conf. Intervall
sexo .45 .111243 .2319678 .6680322
p = proportion(sexo) . z = -0.4472
Ho: p = Q.S
Ha: p < 0.5 Ha: p !'= 0.5 Ha: p > 0.5
Pr{z < z) = 0.3274 er(izl > [z]) = 0.6547 Pr(z > z) = 0.6726

STATA calcula el valor de z en vez de la ¢* de Pearson. Como en este ¢jemplo la x? ten-
dria un dnico grado de libertad, bastaria con elevar la z al cuadrado para obtener el valor de
x2 STATA ofrece varios valores p, considerando tres hipétesis alternartivas y que la proporcién
de mujeres observada es 0,45. La cola de la izquierda es p = 0,3274 para H: p < 0,5. La que
aparece en medio (p = 0,6547) es el test a dos colas que se ha hecho antes. La que figuraa la
derecha (p = 0,6726 para H : p > 0,5) seria el test a una cola. Se debe elegir habitualmente el
test a dos colas (p = 0,6547).

5.12.2. Calculo de la ¢* en STATA (caso de dos varialiles)

Para resolver ¢l ejemplo de la tabla 5.1 con STATA, se deberd escoger la siguiente apcién:
Statistics — Summaries, tables, and tests — Tables — Two-way tables with measures of
association
Esta seleccién conduce 2 otro mend, en el que se indicard que la variable helado va en las filas
y la variable cefalea en las columnas, y se solicitard al programa que calcule Pearson’s chi-squared,
seleccionando la casilla correspondiente. Asi, se obtendré:

. tabulate helado cefalea, chi2

cefalea
helado no si Total
precavidamente 63 9 72
aceleradamente 53 20 73
Total | 116 29 145

pearson chi2(l) = 5.0278 Pr = 0.025

Se concluird que hay diferencias estadisticamente significativas (p < 0,05) entre quienes comen
helado aceleradamente y quienes lo hacen con pausa.
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Los nombres de variables precedidos de una ry que contienen un paréntesis, por ejemplo 7(es),
etc., cortesponden a variables internas que almacena STATA cuando se da |z orden cc.

5.14. TEST PARA PROPORCIONES CON OTROS PROGRAMAS
5.14.1. Calculo de la ? en SPSS (caso de una sola variahle)

Para comparar una proporcién observada frente a una esperada y poder resolver el ejemplo del
apartado 5.5, hay que seleccionar:

Analizar — Pruebas no paramétricas — Cuadros de didlogo antiguos — Chi-cuadrado

Aparecerd un cuadro de didlogo, donde se debe seleccionar primero la variable cuya disttibucién
en grupos o categorias se desea contrastar con lo esperado. Esta variable aparece en el recuadro de
la izquierda. Al hacer doble clic sobte ella, pasard al recuadro ceneral. A continuacién, basta con
pulsar en el botén «Aceptar». Por defecto aparecen como valores esperados los correspondientes
a que todas las categorias sean iguales, pero esto se puede cambiar.

Se obtendrd:

SexXo

N observado | N esperade | Residual

varon 1 10,0 1.0
mujer 9 10,0 -1,0
Total 20

Estadisticos de contraste

SEX0

Chi-cuadrado .200%

gt 1

Sig. asintof. 655

a. 0 casillas (0,0%) tienen frecuencias esperadas menores que 5. La frecuencia de casilla esperada

minima es 10,0.

En la primera tabla, la primera columna son las categorias de la variable sexo. Después aparecen
Jos valores observados (N observados) y esperados (N esperados) para cada categoria, asi como la
diferencia encre ambos. A esta diferencia se le llama a veces «residual», porque es lo que quedaria
sin explicar (el «residuo», lo «residualy) si la hipéresis nula fuese cierta. SPSS también da la
suma del total de los observados, que debe coincidir con el total, de individuos de la muestra.
Rinalmente, proporciona el valor de la X% los grados de libertad (gl) y ¢l valor de la p o signifi-
cacién estadistica asintética (Sig. asintér.). Al final, el programa informa de que se cumplen las
condiciones de aplicacién, ya que en ninguna casilla el esperado es menor de 5.

5.14.2. Calculo de la %% con SPSS: la comparacién de dos proparciones

Para resolver el ejemplo de la eabla 5.1 con SPSS, se debe seleccionar:

Analizar — Estadisticos descriptivos — Tablas de contingencia

En la ventana que aparece, se arrastra la variable helado al recuadro de filas y la variable cefalea
al recuadro de columnas. A continuacién, en ese mistno ment se pulsa el botén superior derecho,
que ileva por titulo «Estadisticos», y aparecerd la nueva ventana que contiene como primera opcidn
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«Chi cuadrador. Se debe pulsar el pequeiio recuadro situado a la izquierda de «Chi cuadrados.
Por tltimo se pinchan los botones «Continuar» y «Aceptar». La salida que se obtiene incluye los
siguientes resultados:

Tabla de contingencia helado * cefalea

Recuento
cefalea
no si Total

hetado  precavidamente 63 9 72

aceieradamente 53 20 73
Total 116 29 145

Pruebas de chi-cuadrado
Sig. asintética Slg. exacta Sig. exacta
Valor g (bilateral) (bilateral) {unilateral)
Chi-cuadrado de Paarson 5,028° 1 025
Correccion por 4,140 1 042
continuidad®
Razodn de verosimilitudes 5135 1 023
Estadistico exacto de ,037 020
Fishers
Asociation lineal por 4993 1 025
lineal
N de tasos validos 145
a. 0 casillas (0,0%) tienen una frecuencia esperada inferior a 5. La frecuencla minima esperada
85 14,40,

b, Calcutado solo para una tabla de 2x2.

Dentro de la tabla 2 X 2 aparecen los valores observados para cada combinacién. Aparecen
los marginales, suma por filas, columnas y total. La primera %? que aparece es la de Pearson, que
es la que se ha calculado antes (5,028). Siempre que se pide a SPSS una %? desde este meni para
una tabla 2 X 2, ofrece también el test exacto de Fisher, que se verd a continuacién. El programa
también da el minimo de los valores esperados (14,40). Si algiin valor esperado en unatabla 2 X 2
es inferior a 5, no sirve la * de Pearson y hay que recurrir al test exacto de Fisher.

5.14.3. Calculo de a7’ con RiSplus

R/Splus no es especialmente adecuado para calcular este test. Es mejor recurrir a Excel, introdu-
ciendo las ecuaciones en cada casilla. En R/Splus, se debe aplicar el test a un nuevo objeto que es
la tabla construida cruzando las dos variables (t_trans, en el ejemplo):

INSTRUCCIONES A «R» para hacer un test x?
> mi<-c(rep(0,36),rep(1,48))
> trans<-c{rep(0,23),rep(1,13}),rep(0,20},rep(1,28))
> t_trans<-table(mi,trans)
>t_trans
trans
mi 0 1
0 23 13
1 20 28
> chisq.test{t_trans)
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Esto conduciria a obtener los siguientes resultados:
Pearson's Chi-squared test with Yates' continuity carrection

data: t_trans
X-squared = 3.225, df = 1, p-value = 0.07252

Por defecto, R solo obtiene la *con la correccién de Yates.

5.14.4. Programacidn en Excel de una calculadera para y?

Si bien la opcidn de calcular una 2 de Pearson no estd implementada direccamente en Excel, se
ha programadoe una hoja de cdlculo que la realiza y que estd descargable en heep://www.unav.es/
departamento/preventiva/recursos_bioestadistica.

5.14.5. Calculo del test exacta de Fisher en SPSS

Para resolver ¢l ejemplo del apartado 5.7 con SPSS, se debe seleccionar:

Analizar = Estadisticos descriptivos — Tablas de contingencia

En la ventana que aparece, se arrastra la variable grupo al recuadro de filas y la variable caida al
recuadro de columnas. A continuacién, en ese mismo mend se pulsa el botén superior derecho, que
lleva por titulo «Estadisticos», y aparecers [a nueva venrana que contiene, como primera opcién,
«Chi cuadrado». Se debe pulsar el pequefo recuadro situado a la izquierda de «Chi cuadradon.
Por dltimae, se pulsan los botones «Continuars y «Aceptar». La salida que se obtiene incluye los
siguientes resultados:

Tabla de contingencia grupo * caida

Recuento
caida
no se cae $@ cae Total
grupo  control 5 6 11
intetvencioén 14 5 19
Total 19 11 30

Pruebas de chi-cuadrado

®© Elsevier. Fotocopiar sin aucerizacién ¢s un delito.

Slg. asintdtica Sig. exacta Sig. exacta
Valor gl (bilateral) (bilateral) (unilateral)
Chi-cuadrada de Pearson 23912 122
Carreccién por 1,330 249
continuidad
Razdn de verosimilitudes 2,31 124
Estadistico exacto de 238 128
Fisher
Asaciacion lineatl par 2,311 A28
ftneal
N de casas validos 30

a. 1 casillas (25,0%) tienen una frecuencia esperada inferior a 9. L.a frecuencia minima esperada

es 4,03

b. Calculada sélo para una tabia de 2x2.
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Dentro de la tabla 2 X 2 aparecen los valores observados para cada combinacién. Se muestran
los marginales y la suma por filas, columnas y total.

SPSS ha calculado el tesc de Fisher a una y dos colas. Hay que tener en cuenta que la
X* por definicién es siempre a dos colas. Cuando se pida a SPSS una ? para comparar dos
proporciones, siempre facilitard también el test exacto de Fisher, que es vdlido en general en
este tipo de tablas. Segin se cumplan o no los requisitos de aplicacidn, se podrd usar o no el
test de la ¢? de Pearson.

En este ejemplo, se concluird que no hay evidencia suficiente para rechazar la hipétesis nula
que mantiene que la proporcién de sujetos que se caen es igual en ambos grupos, ya que el valor
2 ados colas es estrictamente mayor que 0,05.

5.14.6. Calculo del test de McNemar en SPSS

Se puede hacer de dos modos. Uno de cllos consiste en seleccionar:

Analizar — Estadisticos descriptivos — Tablas de contingencia

En el ment que aparece se pulsa el botén superior derecho, que lleva por dtulo «Estadisticoss,
y aparecerd la nueva ventana, que contiene en la pari:e inferior derecha la opcién McNemar. Des-
pués ya solo habra que pulsar continuar y aceptar.

El otro modo de realizar el test de McNemar se basa en seleccionar:

Analizar — Pruebas no paramétricas — Cuadros de didlogo antiguos — 2 muestras
relacionadas... ,
donde se abrird un ment en el que se deberd introducir en el primer par para contrastar la variable
metamizol como Variable 1, y la variable £etorolaco como Variable 2.

Las salidas que se obtienen por ambos procedimientos son précticamente iguales y se muestran
a continuacién:

Tabla de contingencia metamizol * ketorolaco

Recuento
ketorolaco Total
0 1
0 2 6 8
metamizol
1 1 12
Total 3 17 20
Pruebas de chi-cuadrado
Valor Sig. exacta
(bilateral)
Prusba de McNemar 125°
N de casos validos 20

a. Utilizada la distribucion binomiat

SPSS presenta la tabla de datos emparejados, indica que hay 20 casos (con medidas repetidas)
y calcula un valor p de significacién estadistica basado en la distribucién binomial exacta a dos
colas y que es, por tanto, exacto, lo mismo que hace STATA. En este caso, el valor p obtenido
es 0,125.
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5.15. RESUMEN DE LAS INSTRUCCIONES EN STATA Y SPSS

Procedimiento STATA SPSS

%* de Pearson parauna  preest var = =num NPAR TESTS

variable /CHISQUARE=var
{EXPECTED=n_categ] n_careg2
IMISSING ANALYSIS

¥? de Pearson para dos  tabulare varl var2, chi2 CROSSTABS

proporciones /TABLES=varl BY var2

/FORMAT=AVALUE TABLES

ISTATISTICS=CHISQ

/CELLS=COUNT

/COUNT ROUND CELL
Test exacto de Fisher tabulate varl var2, exact CROSSTABS

{TABLES=varl BY var2

/FORMAT=AVALUE TABLES

ISTATISTICS=CHISQ

/CELLS=COUNT

/COUNT ROUND CELL
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COMPARACION DE MEDIAS
ENTRE DOS GRUPOS

E. Toledo, C. Lpez del Burgo, C. Sayén-Orea,
M. A, Martinez-Gonzdlez

6.1. TESTDE LA 7DE STUDENT PARA DOS MUESTRAS INDEPENDIENTES

Este test compara dos medias en muestras independientes. Se aplica cuando la variable comparada
es cuantirativa y solo hay dos grupos. Es un test muy utilizado. Se entenderd con un ejemplo.
Se compara ¢l efecto de dos dietas para saber si la pérdida de pese {en kilegramos) difiere en
funci6n de si se siguié una u otra dieta. Habrd dos grupos (dieta 1 y dieta 2) y se comparard el
cambio medio de peso entre ambos grupos. Supéngase que las reducciones de peso a 3 meses
fuesen las que aparecen en la figura 6.1. En este tipo de problemas habré siempre dos variables:
una es cuantitativa (en el ejemplo, la pérdida de peso) y la otra es cualitativa dicotémica, pues solo
admite dos categorias {en el ejemplo, la dieta, que solo puede ser dieta 1 o dieta 2). A la variable
cuantitativa (supuesto efecto) se le llama variable dependiente y al factor dicotémico (exposicidn)
se le denomina variable independiente. Se trata de comprobar si la variable cuantitativa (cambio
de peso, en o ejemplo) depende de la dicotémica {seguir una u otra dieta).

En el ejemplo (v. fig. 6.1), se comparari el peso medio perdido (18,58 kg) en los 19 partici-
pantes que siguieron la dieta 1 con respecto a la media de pérdida de peso (17,55 kg) de los 11
que siguieron la dieta 2. El procedimiento estadistico més habitual para comparar estas medias
consistird en usar la ¢ de Student para dos muestras independientes con varianzas homogéneas. Para
realizar esto, se darén los siguientes pasos:

L. Formular la hipdtesis nula y la hipdtesis alternativa. Asi, si se llama y a la media de kilogramos
adelgazados en la poblacién:

a. Hipétesis nula (H) = ., = #t ., (Ambas medias son iguales en la poblacién.)

b. Hipétesis alternativa (H) = g, # .., (L-as medias dificren entre ambas dietas.)

dical

2. Verificar que se cumplen los requisitos de aplicacién. Estos son:

a. Normalidad en la distribucién de la variable o #» >> 30 en cada grupo. Si no se pudiese
asumir la normalidad, se intentard una transformacién de los datos en sus logaritmos y
se repetird la comprobacién de la normalidad con la variable transformada. Cuando hay
asimetria positiva (caso frecuente en medicina), suele mejorar la aproximacién a la normal
al hacer la transformacién logaritmica (v. apartado 6.5). Pero, si tampoco entonces se
aproxima a la normalidad, se deberd aplicar una prueba no paraméerica, en este caso la U
de Mann-Whitney (v. apartado 6.7). En caso de que alguno de los grupos tenga menos de
10 observaciones, es mejor usar directamente la J/ de Mann-Whitney (1-3).

b. Homogeneidad de varianzas (v. mas adelante). Si no se cumpliese, debe usasse ef test de Welch,

3. Estimacion de la varianza conjunta, también llamada varianza ponderada (s;). Esta varianza
tiene en cuenta que la muestra total esed dividida en dos grupos y se calcula como una media
ponderada de las varianzas de cada grupo. Los pesos de esa ponderacién son los grados de
libercad de cada grupo:

, _(m— l)sl2 +(ny, ~ 1)522

T T =) (- 1)
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DIETA 1 DIETA 2 [
N
D Dieta Pérdida de peso {kg) D Dieta Pérdida de peso (kg)
on) (cambpes) {gr) {cambpes)

1 1 19 20 2 23

2 1 28 21 2 23

3 1 17 22 2 5

4 1 15 23 2 14

5 1 16 24 2 22

6 1 21 25 2 20

7 1 27 26 2 4

8 1 18 27 2 12

] 1 5 28 2 18
10 1 10 29 2 33
11 1 10 30 2 19
12 1 2
13 1 12
14 1 13
15 1 19
16 1 9
17 1 29
18 1 35
19 1 38

Suma 353 Suma 193
Media 18,58 Media 17,55
. s 9,26 s 8,43
n 19 n 11

Figura .1 Pérdida de peso 2 3 meses en participantes que siguen dos dietas distintas.

En el ejemplo:

2 18x858+10%711
’ 18+10

=80,55
La desviacion tipica ponderada 5, serd la rafz cuadrada de la varianza ponderada:
T \/;f
s, =80,5510,5=8,975
Los grados de libertad son el denominador de la varianza ponderada:
gl=(n -+, -D=N-2

gd=(19-1)+(11-1)=18+10=28
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4. Calcular la diferencia entre las dos medias. El cdlculo de la diferencia de medias se realiza

mediante una simple sustraccion o resta: X, ~ X, .
!

En el ¢jemplo: 18,58 - 17,55 = 1,03.

. Caleular el error estdndar de la diferencia de medias (FEEDM). El cilculo del error estindar de

la diferencia de medias se consigue mediante la siguiente expresién:

EEDM:S/,J(I/n,)+(1/nJ)

En el ejemplo:

EEDM =8,975/1/19+1/11=3,4

. Calcular el valor de la ¢ de Student. Se calcula un cociente entre un efecto y un error: la

diferencia entre las dos medias (efecto) se divide entre ¢l error estdndar de la diferencia de
medias (EEDM). En vez de ucilizar la distribucién normal, se usa una ¢ de Student porque se
desconocen dos pardmetros poblaciones (no solo la diferencia poblacional de medias -,
sino también la varianza poblacional, 6%). Se toman prestados los indices estadisticos mues-
trales (medias muestrales y %) y la distribucién ¢ de Student proporciona una correccién por
el tamasio de muestra, de ahi que haya que tener siempre en cuenta sus grados de libettad:
existe una distribucién ¢ para cada mimero de grados de libertad. A medida que el tamafio
de muestra se hace mayor, la ¢ de Student se parece mds a la normal. Cuando # > 100, es
practicamente igual usar una distribucién normal.

La férmula de la ¢ de Student en caso de que las varianzas sean homogéneas es la siguiente:

XN —Xy T

3 -2
Wt ERDM 1t
P
t 4

En ¢l ejemplo:

t -
19411-2
3,4

. Comparar con las tablas de la v de Studens. Una vez obtenido el valor de & se debe comparar

con el de las cablas para N — 2 grados de libertad, siendo N = », + n,, es decir, la suma del
nitmero de individuos de cada una de las dos muestras. Si el valor de # encontrado en el
experirento es superior al de las tablas, podrd rechazarse la hipéeesis nula y se demostraria
que si hay diferencias significativas entre atmbas medias. Si la £ encontrada es inferior a la de
las tablas, no se rechazard la hipétesis nula (no habrd diferencias significativas), pero se correrd
el riesgo de equivocarse, y ese riesgo equivaldrd al error beta (ciianto menor sea ef tamafio de
muestra, mayor es ¢l error beta).

En el ¢jemplo, el ndmero de grados de libertad es gl = 28. Buscando en la tabla, se halla que
una t,, ha de valer al menos 2,048 para ser significativa al 5% (dos colas). Como el valor para
t obeenido era de 0,30, no hay evidencias para rechazar la hipétesis nula de que la media del
peso perdido era la misma con las dos dietas.

En STATA se puede pedir lo siguiente:
display 2*ttail(28,0.30)
y se obtendri: p = 0,766.
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Al resolverlo usando Excel, el valor p (a dos colas) se obtendrd con: =DISTR.T(0,30;28;2),
que devuelve un valor p de 0,766.

El valor p asociado a cada posible resultado de ¢ indica la probabilidad de encontrar las
diferencias observadas o unas todavia mayores si no hubiese diferencia poblacional entre

ambas dieras (H,).

8. Conclusién. Se concluye que no hay diferencias significativas en el peso perdido entre los
dos grupos. Por lo tanto, no se puede rechazar la hipdtesis nula que mantiene que no hay
diferencias en la pérdida de peso entre ambas dietas.

Este test exige asumir, ademés de la normalidad, la homogeneidad de varianzas (<homoscedas-
ticidad»). La normalidad se debe comprobar, como se indicé en el capitulo 3, siempre que #, o
n, sean menores que 30. La homoscedasticidad requiere comprobar que las varianzas de ambos
grupos son iguales (es decir, homogéneas).

6.2. TEST PARA COMPARAR VARIANZAS

Mediante la prueba F para la homogeneidad de varianzas se comprobari que no hay diferencias
significativas entre las varianzas. Para ello se calcula el cociente entre las varianzas de ambos grupos.
Este cociente entre varianzas se conoce como E Un ejeniplo es:

s 9,26
F, =200 =121
18,10 5:,;,, 8,432

Este cociente F se obtiene simplemente al dividir la varianza mayor entre la menor. Cuanto
mayor sea F, més desiguales (menos homogéneas) serdn las dos varianzas. F tiene dos tipos de
grados de libertad: los de la varianza del numerador y los de la varianza del denominador. Aqui
son 18 (19— 1) y 10 (11 — 1), ya que los grados de libertad son n, — 1.

Se buscard en las tablas de la F de Snedecor el valor critico (para p = 0,05), pero siempre es
mds préctico recurrir a STATA o Excel. Si se usan las tablas, se comparard el valor obtenido
(1,21) con el valor critico para estos grados de libertad, y asi se sabrd si hay diferencias signi-
ficativas entre ambas varianzas. Si la F calculada es superior al valor que aparece en las tablas
como limire de la significacidn estadistica, o si el valor p que proporciona Excel o STATA es
2 < 0,05, se concluye que las varianzas 7o son homogéneas entre si y no serd vilida la £ calculada
antes. Si el cociente F es inferior al valor critico de las tablas o Excel o STATA dan un valor
2 > 0,05, podré asumirse que las varianzas son homogéneas y se podré usar con tranquilidad
el test que se acaba de exponer.

En el ejemplo, las varianzas eran homogéneas, ya que el valor de F encontrado (1,21) es inferior
al necesario para que p = 0,05. '

En Excel:

=DISTR.F(1,21;18;10) devuelve un valor p = 0,392.

En STATA:
di Ftail(18,10,1.21)
.39027169

Hay otros test alternativos para comprobar que las varianzas son homogéneas: test de Bartlere,
test de Levene y otros. Si el valor p correspondiente a estos test es inferior a 0,05, entonces se asume
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A 5 B b | & [-SI(B3-C3;B3°2/C3n2;Can2/B3N2)

1 GRUPO1 GRUPO 2 §

2 MEDIAS= 185790 17,5455 F o Srayer.

3 = 02635 84305 121F §

4 n= 19 11 01392 p RIEROT

& dif medias= 1,0335
6 s'2 ponderada= 80,5485

7 s ponderada= 89749

g. EEOM=  var homog 03,';333 EDISTR.F(DS;SI(BS>CS;B4-1;C4-1);SI(BS>CS;C4-1;B4-1)D
o e 07034 En general: = DISTR F{Fig NUMigl DENOW)

Figura6.2 Comprobacién con Excel de la homogeneidad de varianzas en un test 2 para comparar dos medias
independientes.

que las varianzas son distintas. En STATA se puede pedir un test de comparacién de varianzas
con la orden sdtest:
. sdtest cambpes, by(gr)

Variance ratic test

Group Obs Mean  Std. Err. Std. Dev.  [95% Conf. Intervall

1 19 18. 57895 2.125198  9,243523 14. 11407 23, 04382

2 11 17. 54545 2. 541881 8. 430464 11.88179  23.20912

combined 30 18.2 1. 612737 8. 833322 14. 90158 21. 49842

ratio = sd(1) / sd(2) f= 12074

Ho: ratio = { ) degrees of freedom = 18, 10
Ha: ratio < 1 Ha: ratio ‘l= 1 Ha: ratio > 1

Pr(F < f) = 0.6083 2pr (F > f) = 0.7834 Pr(F > f} = 0.3917

El cociente F aparece en este listado de STATA con letra mindscula (f = 1,2074).

Puede apreciarse que el valor p de significacion estadistica para el cest F de homogeneidad de
varianzas es p = 0,3917; por lo tanto, no hay diferencias significativas entre ambas varianzas y
puede asumirse que son homogéneas. Si las varianzas fuesen distintas (heteroscedasticidad), se debe
emplear otra variedad del test 4 en la que se modifican el ecror estindar y los grados de libertad.
Esta ¢ modificada se denomina aproximacion de Welch.

La comprobacién de la homogeneidad de varianzas en Excel se hace como se indica en la
figura 6.2.

SPSS usa automiricamente el cest de Levene para valorar la heteroscedasticidad (la hipétesis
nula es la homoscedasticidad o igualdad de varianzas) siempre que se le pide una ¢ de Student.
De este test solo interesa el valor p, ya que la F serd distinta de la calculada a mano. Incluso puede
suceder que también haya disparidad en los valores p obtenidos con uno y otro método. En caso
de duda, siempre es mds recomendable usar el test para varianzas heterogéneas en cuanto haya
sugerencia de que las varianzas pueden ser heterogéness.

6.3. TEST TPARA DOS MEBIAS INDEPENDIENTES CON VARIANZAS HETERDGENEAS (TEST DE WELCH)

Este test es mds robusto que el de varianzas homogéneas y es preferible por muchas propiedades,
pero requicre hacer dos modificaciones:
1. En el denominador de la £ de Studenc, en vez de usar una dnica varianza ponderada, se deben
usar las varianzas de cada grupo separadamente para calcular el error esténdar.
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de varlanzas

Diferencla
de medias

Figuradd Comparacion de dos medias con la ¢ de Student.

No se podrd usar la t si se desea comparar mds de dos muestras. Habed que emplear el andlisis
de la varianza o ANOVA (v. capitulo 8).

6.6. INTERVALO DE CONFIANZA PARA LA DIFERENCIA DE MEDIAS

Lo anterior resuelve el contraste de hipétesis, pero se llega a conclusiones aigo limitadas: sim-
plemente, que no existen diferencias significativas en el primer caso (dos dietas) y que sf existen en
el segundo (casos y controles de infarto). Pero faltard algo imprescindible: estimar la magnitud
de la diferencia entre ambos grupos. Esto se resuelve calculando unos limites de confanza a
la diferencia de medias. Si las varianzas son homogéneas, se usard una ecuacién parecida al intervalo
de confianza para una media, pero, en vez de utilizar la media muestral, se utilizard la diferencia de
medias y, en vez del error estdndar de la media, se usaré el error estandar de la diferencia de medias

(EEDM):
IC 95% = dif. medias % £, 455 ,, (EEDM) i

i

1

En el primer ejemplo del cambio de peso con dos dietas, resultara: ;
1C 95% = 1,034 £2,0484x3, 4 = ~5,93 2 8,00 1

Obsérvese que el intervalo de confianza incluye lo postulado por la hipétesis nula (diferen-
cia = 0), lo cual es coherente con la ausencia de significacién estadistica.

:De dénde sale el valor A 2,0484? Como se desea un intervalo de confianza al 95%, :
el error alfa serd del 5% (0,05) a dos colas, es decir, con alfa = 0,025 en cada cola, por lo cual se
representa £, .. Como los grados de libertad de la comparacién son N — 2, ¢ tendrd 28 grados
de libertad (z,,). Esto se puede obtener de las tablas de la # de Student, o bien de Excel, con la
expresién:

. =DISTR.T.INV(0,05;28), que devolverd 2,0484.
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O bien de STATA, con la expresion:
display invttail(28,0.025)

Se interpretaria asi: «Con la dieta 1 se perdié una media de peso que era 1,03 kg superior a la
pérdida de peso obtenida con la dieta 2. Con una confianza del 95%, puede decirse que la dife-
rencia entre las dietas 1 y 2 oscilaba entre 8 kg mds y 5,9 kg menos para la dieta 1.» Se confia al
95% en que la verdadera diferencia poblacional esté entre estos dos valores.

En el caso de varianzas heterogéneas, el EEDM no utilizarg la desviacién estdndar ponderada,
ya que no pueden combinarse ambas varianzas (por ser distintas), sino que serd (en ¢l ejemplo del
estudio de casos y controles de infarto):

2 2 2 Z
EEDM = |9+ = \/3’9 + 24 01955 (con gl* =1355,7)
noon 684 724

IC 95% = dif. medias £ 7, 055 555, (EEDM) = (26,5 - 25,9) £1,96(0,1955) = 0,22 2 0,98

Obsérvese que ahora 7o es compatible con la hipétesis nula (hay diferencias estadisticamente
significativas).

6.5. TRANSFORMACION LOGARITMICA DE LA VARIABLE DEPENDIENTE EN UN TEST 7

No se podré usar la £si la muestra es pequefia y no se puede asumir la normalidad. Puede intentarse
entonces una transformacién de la variable dependiente para conseguir asi una mayor aproximacién
ala normalidad. También es recomendable (pero no imprescindible) probar la transformacién lo-
garitmica con muestras grandes, pues en ocasiones asi se mejora la adapracién a la normal. No
obstante, esto complica la interpretacién de los resultados.

En el siguiente ¢jemplo se desea comprobar si la calidad de vida (medida de 0 a 100) de los
pacientes intervenidos quirtrgicamente en un secvicio depende de si la cirugia ha sido de larga
estancia o de ala precoz. Los datos son los que aparecen en la tabla 6.1.

Se dispone de 12 observaciones en cada grupo. Como #, < 30, es imprescindible comprobar la
normalidad en cada grupo. El grupo de alta precoz presenta asimetria positiva y no supera el test
de normalidad, pero su transformacién logaritmica si supera el test de normalidad, como puede
comprobarse en la figura 6.4.

Tabla 6.1 Calidad de vida (escala 0 a 100) segiin tipo de cirugia (muestras independientes)

ALTA PRECOZ LARGA ESTANCIA
19 66
43 28
24 32
86 25
40 26
43 20
31 23
40 17
2% 16
12 10
40 17
24 16
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~> gr = |arga

Transformation formula chi2(2) P{chi2)
cubic Qol"3 20.97 0. 000
square Qol"2 19.3¢9 0. 000
identity Qel 14.20 0. 001
square root sqrt (Qol.) ¢.48 0. 009
log I og {Qol.) 4.47 0. 107
1/ {square root) 1/sqrt (Qol) 1.52 0. 468
inverse 1/Qol 4.56 0.102
-1/square 1/(Qol"2) 12.43 0.002
1/cubic 1/(QoL"3) 17.46 0. 000
-> gr = precoz
Transformation formula chi2(2) P(chi2)
cubic QolL"3 20.35 0. 600
square Qol."2 17. 4t 0. 000
identity Qol. 9.59 0. 008
square root sqrt (Qol) 4.46 0. 108
log {og (Qol) 0.83 0. 659
1/ (square root)} 1/sqrt{Qol) 3.64 0.162
inverse 1/Qol 7.75 0.021
t/square 1/{QoL"2) 15.06 0. 001
t/cubic 1/(Qok."3) 18.87 0.000
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Figura 64 Comprobacién de la normalidad en STATA con la orden ladder. Se debe comprobar para cada
grupo por separado. Los datos corresponden al ejemplo de la cabla 6.1.

La transformacién permite realizar el test de la ¢ de Student, pero hay que realizar codas las
operaciones con la variable transformada logaritmicamente segiin aparece en la tabla 6.2:

2 (D(0,47%) + (11)(0,57)
’ (12+12-2)

=0,24;= 5, =/0,24 = 0,49

3,45-3,09 0,36 _

n= 1 1) 020
0,49, || —+—
12 12

L8

Tabla 6.2 Resumen de los datos de la tubla 6.1 tras su transformacion logaritmica usando el logaritmo
neperiane como escala de la calidad de vida "

ALTA PRECOZ LARGA ESTANCIA
Media = 3,45 Media = 3,09
Desv. est. = 0,50 Desv. est. = 0,47
N=12 N=12
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El valor de £ a dos colas no resulta estadisticamente significativo (p = 0,08). Esta en «tierra de
nadie». No se puede rechazar la hipotesis nula porque faltan evidencias para comparar la calidad
de vida segtin el alta sea precoz o no. Este es un problema de las muestras pequenas.

Puede estimarse también la diferencia de medias mediante intervalos de confianza:

IC 95% (Inlp, 1~ In[p,]) = (3,45 — 3,00) + 2,074(0,2) = —0,05 2 + 0,77

Estos son los limites de conflanza en escalz logaritmica. Para interprerarlos se deben transformar
a escala lineal. Debe tenerse en cuenta que, cuando se hace una media con logaritmos neperianos
como se ha hecho aqui, el antilogaritmo de esa cantidad ya no es una media aritmérica, sino la

media geométrica MG): MG= z RO
Es decir, la media aritmética de los logaritmos es el logaritmo de la media geométrica.

;ln_(x;) = In(MG)
n

Como la diferencia entre ¢l logaritmo de dos cantidades equivale al logaritmo del cociente de
ambas cantidades [In(A) — In(B) = In(A/B})], cuando se toman antilogaritmos de la diferencia del
logaritmo de las medias geométricas se cumplird que la diferencia entre los dos logaritmos es igual
al logaritmo del cociente:

In(MG,) - In(MG,) = ln('Mc%sz)

En el ejemplo, la diferencia entre las medias de los dos grupos (transformadas logaritmicamente)

era 0,5:

=1n[MG -
InMG,) - In(MG,) =3,45 - 3.09= (MO, )=0.56

Si el In (MG ,/MG,) = 0,36, el cociente entre las dos medias geométricas serd igual al antilo-
garitmo de 0,36. Por lo tanto, MG /MG, = ¢*% = 1,43, y los limites de confianza al 95% para e}
cociente de medias geométricas seran los que se estardn estimando:

1C95% Hgont | e 207 =0,9522,16

geom2

Interpretacion: la media geométrica de la calidad de vida es 1,43 veces superior en el grupo 1 (alta
precoz). Hay una confianza del 95% de que la media geométrica de la calidad de vida se muliplique
por un factor que estard entre 0,95 y 2,16 veces en los pacientes con alta precoz con respecto a las es-
tancias prolongadas. Como se aprecia, el intervalo de confranza incluye el valor 1, que seria un cociente
unitavio (igualdad entre ambos grupos).

Otras transformaciones (1/x, rafz cuadrada, etc.) son también dificiles de interpretar al revertirlas
tras el intervalo de confianza. Ante esta dificultad, una recomendacién pragmatica es pasar a usar
métodos no paramétricos (I/ de Mann-Whitney) cuando no se consigue la normalidad con la
transformacién logaritmica, lo que sucede muchas veces. También es (til y vdlida la aproximacién
pragmatica de realizar los cdlculos por ambos mérodos (con y sin transformacién; por métodos
paramétricos y no paramétricos) y solo preferir ¢l que usa transformacién o el no paramétrico
cuando los resultados difieran (1). Con mucha frecuencia, sobre todo con muestras mayores que
esta, a pesar de pequefias transgresiones de los supuestos, los resultados serdn bastante similares con
uno y otro método. Esto suele confirmar la validez de la aproximacién utilizada, da tranquilidad
y corrobora las conclusiones. En cambio, nunca serd correcto realizar diversas aproximaciones
con el objetivo tendencioso de buscar aquel mérodo que proporcione los resultados deseados por
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Figura 8.3 Algoritmo de decisiones en una comparacién de medias independientes.

el investigador. Serla contrario a la ética y aforcunadamente tampoco suele ser posible si se sigue

lo aqui establecido.

La figura 6.5 presenta las alternativas cuando se desea comparar una variable cuantitativa en
dos grupos independientes. Se ha sombreado el recorrido concreto seguido en el ejemplo de la
calidad de vida, que requirié transformacién logaritmica para conseguir la adaptacién a la normal,
se pudo asumir [a homogeneidad de varianzas y se terminé por emplear una prueba # para varianzas

homogéneas.

Ademis de los problemas de normalidad y homogeneidad de varianzas, debe tenerse en cuen-
ta que cuando uno de bos grupos tiene menos de 10 observaciones, o cuando la variable que se compara
(variable dependiente) sigue una escala erdinal, entonces se debe elegir directamente el test de la
U de Mann-Whitney, obviando los pases de comprobacién de la normalidad o la transformacién

de la variable.

6.6. TEST DE LA TDE STUDENT PARA COMPARAR UNA MEDIA CON UN VALOR DE REFERENCIA

El problema mds simple que se puede resolver con el test de la ¢ de Studenc es el referido a una
sola muestra, tendria # — 1 grados de libertad y es un caso poco frecuente.

Puede presentarse con el siguiente ejemplo. Se ha determinado el colesterol sérico a 25 personas.
En esta muestra, la media results ser 208 mg/dl y la desviacién tipica fue de 20 mg/dl. ;Podria
asumirse que la media poblacional del colesterol es 200 mg/dl? El planteamiento es:

Hipétesis nula (Hy) = g = 200 (la media poblacional vale 200}.

Hipdtesis alternaciva (H,) = u # 200 (la media poblacional es diference de 200).

Se soluciona el problema calculando una cantidad «t», con una expresién muy parecida a la
que se utiliza para calcular z usando la normal. Simplemente se trata de susticuir la desviacién
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estandar (s) por el error estdndar de la media (EEM = /\/—7;), ya que aqui no se trata de hallar la
probabilidad de que u» sujero con 208 mg/dl provenga de una poblacién con media p de 200,
sino de encontrar lz2 probabilidad de que la media de una muestra (x = 208), provenga de una
poblacién con media pt de 200. El error estdndar es a la muestra lo que la desviacién esténdar al
individuo. De hecho, en el caso extremo de que la muestra tuviese mafo 1, el error estindar y
la desviacién estdndar coincidirfan. En el ejemplo, la £ valdra:

_ X¥—p_ 208-200

t= = =2
sin 20/«,[:2—5

Esta cantidad # se dice que tiene 24 grados de libertad, porque hay 25 individuos en una sola
muestra y los grados de libertad son n— 1. Se mirard en las tablas de la z de Student (con 24 grados
de libertad) cudl es el valor de 7 que dejaria a cada lado un error alfa del 5% (a dos colas). El valor
que apatece en las tablas es 2., . 00 = 2,064. Como el valor de la tabla (2,064) es superior al
valor encontrado (¢ = 2,00), no se puede rechazar H con un valor p a dos colas inferior al 5%.
No obstante, si se podria afirmar que el valor p es inferior al 10%, ya que, segin las tablas,
2 24008 = 1,711 y lo encontrado para z (£ = 2,00) es superior a 1,711. Si le pidiésemos a Excel
un valor concreto de 7, nos daria un valor p = 0,057.

Siempre es preferible usar STATA o Excel. En STATA se debe multiplicar por dos el valor de |
la cola solicitada:

. display 2*ttail(24,2)
.05693985

En Excel se debe introducir:
=DISTR.T(2,0;24;2)

La dltima cifra se refiere a que se solicita el valor p a dos colas.

En la figura 6.6 aparece una calculadora programada en Excel para resolver este tipo de pro-
blemas.

La interpretacién mds correcta es que si la media poblacional (11) realmente fuese de 200 mg/d|,
habria una probabilidad del 5,7% de hallar una media muestral de 208 o todavia més alejada
de 200. Este alejamiento incluye también la posibilidad de que la media muestral sea <192 mg/dl
(la otra cola).

e A B =B2/(B30,5)
1 ‘Media muestral 208
2 ‘smuestral 20
3 n= 25
EEEM - i 4 =(B1-B5YB4
‘HO (poblacional)= 0 =
6 = 2 &.x__‘li).
7 Valor p{2 colas){ 0,057 s/vn

=DISTR.T(B6;B3-1 ;2D

Figura .6 Calculadora programada en Excel para resolver problemas de ¢ de Student para una sola muestra
{comparacién de media muestral con valor externo de referencia).
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6.7. TEST DE LA U/DE MANN-WHITNEY

Es un procedimiento no paramétrico que susticuye a la £ para comparar las medias de dos grupos

independientes (5). Como requiere ordenar los valores antes de hacer el test, no compata realmente

fas dos medias, sino las dos medianas. Se debe usar en vez de la ¢si:

e alguna de lus dos muestras contiene menos de 30 observaciones y no se puede asumir la
normalidad {ni trasformando la variable), o

e se trata de una variable ordinal en vez de ser realmente cuantitativa, o

o la muestra es muy pequefia (<10 observaciones en alguno de los dos grupos).

Si se da alguna de estas circunstancias, ¢l test indicado es el de Mann-Whitney y no la «.
La ventaja de Mann-Whitney es que estd libre de requisitos, supuestos y distribuciones. Sus
inconvenientes son:

o Se pierde potencia (aproximadamente para una comparacién que resulea significativa con 95
individuos en el tesc £ se necesitan 100 individuos para que sea significativa con Mann-Whitney).

¢ En principio, no proporciona intervalos de confianza, aunque podrfan hacerse (6).

Hay dos modos de realizarlo, uno se debe a Wilcoxon y otro a Mann y Whirney. Por eso hay
textos (0 software) que le llaman rest de Wilcoxon. Es mejor llamarle test de Mann-Whitney para
evitar confusiones con el otro test de Wilcoxon emparejado (v. mds adelante). Ademds, Maan y
Whitney describieron una aproximacién mds intuitiva al calcular un indice estadistico U, que
presenta dos ventajas:

1. Es més ficit de interpretar.

2. A no ser que haya muchas categorias en la variable dependiente, es mds ficil de calcular la U
que la alternativa W que propuso Wilcoxon.

Se aplicard este test al mismo ejemplo de la figura 6.1 de las dos dietas para perder peso. La
U se obtiene al ir comparando cada individuo de un grupo con cada individuo del otro para
contabilizar el nimero de veces que alguien de un grupo presenra un valor superior a alguien del
otro (5). Para facilicar las comparaciones, se debe comenzar ordenando en cada grupo de menor
a mayor la variable comparada (tabla 6.3).

A continuacién, cada participante del grupo 1 se enfrenta con cada participante del grupo 2.
Ast, por ejemplo, el dlrimo participante (n.* 19) con la dieta T que perdié 38 kg de peso ha tenido
una pérdida de peso que supera a los 11 sujeros con dieta 2, por eso se anotaria 11 victorias en las
compataciones por parejas. Su tanteo se representa en la columna de la izquierda Dieta 1 mejor
El siguiente participante, que adelgazé 35 kg, también aventaja a los 11 del grupo 2 y se anota
11 victorias, y asi sucesivamente. Se contabilizan as las «victorias» de cada sujeto cuando se le
enfrenta a cada uno del otro grupo, obteniéndose los siguientes resultados:

e Suma de dieta I mejor=0+2+ ...+ 11 =100,

e Sumadedicta2mejor=1+1+...+17 = 105.

Habrd 100 victorias del grupo 1y 105 del grupo 2. Pero hay que wener en cuenta los empates.
Para ello, hay que preguntarse: ;cudntas comparaciones 1 a 1 (por parejas) se pueden hacer en este
ejemplo? Como hay 19 sujetos en el grupo con dieta 1 y 11 sujetos en el que siguié la diera 2, se
podrin hacer 209 comparaciones posibles (19 X 11 = 209). Sir embargo, al sumar las victorias
de cada grupo, el resultado es 205 (100 + 105) y no 209. Sucede asi porque hay cuatro empates
{efectivamente: 19, 19, 18 y 12, en cursiva), Como habia un total de 209 comparaciones posibles,
el resultado ba sido: en 105 de ellas ha ganado el grupo 2, en cuatro ha habido empates, y en las
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Tabla 6.3 Los mismos datos de la figuva 6.1 (pérdidas de peso) ordenados de menor a mayor para
cada uno de los dos grupos

DIETA 7 MEJOR DIETA1 DIETA 2 DIETA 2 MEJOR
0 2 4 1
2 9 5 1
2 10 12 4
2 10 14 6
2 12 18 10
3 13 19 11
4 15 20 13
4 15 22 14
4 16 23 14
4 17 23 14
4 18 33 17
5 19
5 19
7 21

10 27
10 28
10 29
11 35
11 38
(]

Los datos en negrita indican el nimero de iﬂcimm que .fii:imm cada una de las dos dietas, para distinguirios
de la primera y cuara columnas, que seha

los casos en los que las dissas del segundo grupo son mejoradas por un caso
concrero de las dietas del primer grupo y viceversa. Los valores en cursiva representan los empates en la valoracion anterior.

100 restantes ha ganado el grupo 1. Como es légico, los cuatro empates se reparten equitariva-
mente: dos al que tiene 105, que pasa a tener 107, y dos al que tiene 100, que pasa a tener 102.
Estas sumas finales (incluyendo empates) corresponden a lo que miden unas cantidades que se
llaman U, y U,. U, equivale al nlimero de comparaciones en las que alguien del grupo 1 perdi6
mis peso que alguien del grupo 2. Para resolver el problema basta con calcular solo una de ellas,
U, o U,. Sabiendo, por ejemplo, que U, vale 107 y que el total de comparaciones posibles es
19 X 11 = 209, U, forzosamente tiene que valer 102 (fig. 6.7).

Comparaciones por parejas
de la variable dependiente

l l

N.° de veces gue alguien del grupo 1 N.° de veces que alguien del grupo 2
supera a alguien del grupo 2 supera a aiguien del grupo 1

A 4

Comparaciones
totales =n, x n,

Empates =
I {n, x n,) - suma 1~ suma 2

b l !

U, = suma 1 + (empates/2} I l U, = suma 2 + (empates/2)

Figura 8.7 Modo de calcular el test de Mann-Whitney.
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Una vez hallada cualquiera de las cantidades U, por ejemplo U, se puede calcular un valor z
que permite hacer un contraste de hipétesis:

s Upmim () 107-09x11/2) 25 _
Jnm(n +m+1)112 JI9x1I(19+11+1)/12 23,2

0,108

Para una z = 0,108, segtin la distribucién normal, la cola de la derecha vale 0,457. Como es
preferible hacer test a dos colas, el valor p bilateral correspondiente a la z encontrada es 0,914,
claramente no significacivo, y se concluird diciendo que no hay evidencia para rechazar la hip6tesis
nula de igualdad en el cambio de peso entre las dos dietas.

Se han calculado ademds dos cantidades U, y U,. ;Qué interpretaciin tiene, por ejemplo, U,?

Adernds de tener muchas y muy buenas interpretaciones musicales, U, en el test de Mann-Whitney
tiene una interpretacién directa.

Se hallé U, = 107. Se sabe que el total de comparaciones posibles es 209 (19 X 11). Pues bien,
puede decitse que U, = 107 se¢ interpteta como que en el 51,2% de las veces el grupo con dieta
2 superé al grupo con dieta 1 en cuanto a la pérdida de peso, dado que 107/209= 0,512. En el
51,2% de las comparaciones la victoria fue para el grupo 2, y podiia interpretarse como que exisce
una probabilidad de 0,512 de que una nueva observacién procedente del grupo con dieta 2 sea
superior a una nueva observacién que proceda del otro grupo. Alternativamente, podri decirse
que hay solo una probabilidad de 0,488 de adelgazar mds con la dieta I que con la 2.

6.7.1. Test de Mann-Whitney con datos agrupados

Se compara un grupo de casos (#, = 171) con un grupo independiente de concroles (7, = 171) en
cuanto a una exposicién medida en escala ordinal (I al IV), y los dates son:

Exposicion Casos Controles
v 21 70
Il 34 33
§) 61 44
I 55 24

Se comparard la exposicidn entre los dos grupos (casos y controles) agrupadamente. Asi, los
21 casos con exposicién = [V estdn mds expuestos que los 101 controles con exposiciones I, I y
I (24 + 44 + 33), con lo que alcanzan 21 X 101 = 2.121 victorias de los casos frente a los con-
troles. Con este mismo método se hallardn los resultados de la wabla 6.4. _

Habri 5.897 comparaciones con victoria de los casos (2.121 + 2.312 + 1.464) y 16.748 victorias
de controles. Hay que adjudicar los empaces, que se calculan asi:

Empates = (171x 171) — 5.897 — 16.748 = 29.241 ~ 5.897 — 16.748 = 6.596

Una vez repartidos equitativamente, las cancidades U, y U, serdn:
U, =5.897 +(6.596/2)=9.195y U, =16.748 + (6.596 / 2) = 20.040

Tnbla 6.4 U de Mann-Whitney con datos agrupados

EXPOSICION CASOS CASOS > CONTROLES CONTROLES CONTROLES > CASOS
v 21 21 X 101 = 2.121 70 70 X 150 = 10.500
I 34 34 68=2312 33 33 X 116 = 3.828
1 61 61% 24 = 1.464 44 44 % 55=2420
I 55 24
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El valor 2 sera:

20.040 - (171x171/2)
z =
JI71x171(071+171+ 1) 712

= 5,93, claramente significativo { p < 0,0001).

La 2 asi calculada requerird una pequefa correccién por empates que simplemente nosotros
repartimos equitativamente. Es siempre recomendable realizar el test de la U de Mann-Whitney
con ordenador, pues el ordenador proporciona una cantidad z que difiere un poco de la calculada
por Nosotros.

La interpretacién directa de U, = 20.040 aqui encontrado se derivard de que representa el 68,5%
del total de comparaciones posibles (20.040/(171 X 171) = 0,685). Existe, por tanto, una probabi-
lidad de 0,685 de que al elegir al azar un caso y un control, el control esté mds expuesto que el caso.

Este problema habria podido resolverse también por la ji cuadrado de tendencia lineal, obte-
niendo una respuesta similar'.

6.8. TEST DE LA TDE STUDENT PARA DATOS EMPAREJADOS {MUESTRAS RELACIONADAS)

En los test antes vistos se comparaban las medias de dos grupos independientes. Hay otra situacién,
caracterizada porque los grupos no son independientes, sino que cada observacién de un grupo estd
relacionada especificamente con otra observacién del owo grupo; es decir, hay parejas de valo-
res relacionados. Se trata entonces de un disefio emparejado. Puede deberse a mediciones repetidas
en un mismo individuo (autoemparejamiento), a parejas naturales de individuos (p. €j., gemelos)
0 a un emparejamiento arrificial donde se busca un control para cada caso de enfermedad, de tal
modo que el control sea, por ejemplo, de la misma edad y sexo que el caso.

Desde un punto de vista practico, se advertird que los datos son emparejados cuando en la base de
datos no existe una columna para fa variable grupo y otra para la variable dependiente. Ahora, como se
aprecia en la figura 6.8, habrd dos columnas para la variable dependiente (antes-después o caso-control).

Muestras independientes Muestras relacionadas
Dieta ! Peso (kg) Antes Después
23 4 6
19 3\\~7\'>
28 5 9
23 7 5 “Gad
5 5 2 '
17 7 8
14 7 7
. 10 9
[ 21 8 6
22 6 8
26 10 10
25 4 5
2
28
17
]

Figuraé8 Comparacion de medias independientes o relacionadas (emparejadas).

1 El cocficiente de correlacién de Pearson serd —0,3355, ¢l coeficiente de determinacién (R?) serd 0,1126 y 3% = 341 X
0,1126 = 38,4 para ¢l test de tendencia lineal, con p < 0,0001,
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Tabla 6.6 Ejemplo de test de Wilcoxon
PAREJA  GEMELO VIVO GEMELO MUERTO  DIF  DIF (ABS) N.° DE ORDEN SIN CORREGIR RANGOS R+ R-
a

t 0 0 0

2 1 0 +1 1 | 4 4

3 2 i +] 1 2 4 4

4 2 | <+l i 3 4 4

5 i 0 +1 1 4 4 4

G 2 1 +] 1 5 4 4

7 1 2 -1 1 G 4 4

8 L 2 -1 1 7 4 4

9 3 1 +2 2 8 8 8
Sumas 36 28 8

Las mikmeros en negrita corresponden a la parcja de gemelos donde la diferencia fue negativa, por lo que van a formar
parte de la columna de R-.

dif = gemela vivo — gemelo muerto; dif (abs) = \difl; n.° de ovden = secuencia de |dif| sin corregir los empates;

rangos = secuencia de |dif| una vez corregidos los empates; R+ = rangas positivos; R— = rangos negativos.

ha codificado la prictica deportiva en escala ordinal y se asigna un 0 a los sedentarios, un 1 a los que
realizaban esporddicamente deporte en el tiempo libre, un 2 a los que lo realizaban regularmente, y
un 3 a los que hacian deporte competitivamente y estaban sometidos a entrenamiento (tabla 6.6).

En primer lugar, se hallarin las diferencias entre cada par de individuos relacionados, lo que equi-
vale a lo realizado en ¢l test £ emparejado. No obstante, en este caso se despreciardn las diferencias
que sean iguales a 0. En el ejemplo, solo la primera diferencia vale 0. El tamafio de muestra (n),
para todos los efectos a partir de ahora, es solo el niimero de parejas cuya diferencia es distinea de 0.
En nuestro caso son ocho parejas (1 = 8). '

A continuacién se ordenan las diferencias (en valor absoluto) de menor a mayor. Es decir, no
se tiene en cuenta el signo (+ o =) de las diferencias para ordenarlas. Después, s¢ asignan rangos
a cada dato (usando su valor absoluto), pero se debe aplicar la correccion por empate; es decir, a
cada uno se le asigna un nimero de orden y a los que estén empatados se les asigna el rango medio
de los que rengan el mismo valor absoluto de la diferencia. Por ejemplo, si estdn empatados los
puestos 1, 2y 3, se les asignard el 2 a todos ellos. En el ejemplo estin empatados los puestos 1 af
7,y se les ha asignado el valor 4 a todos. A continuacién se suman los rangos de las diferencias
negativas, por un lado, y los de las diferencias positivas, por otro, y se calculan por separado
las sumas y medias de rangos para los valotes positivos y negativos. En el ejemplo, la suma de los
rangos con signo positivo es 28 y la de los rangos que tienen signo negativo es 8. La suma total
de rangos es 36. Se comprueba que debe ser asi, ya que:

Suma de rangos =n(n+1)/2=8(9)/2=72/2=36=28+8

Si el tamario de muestra efectivo fuese = 25, se calculard un test «z». Para ello se elige una de las
dos sumas de rangos, por ejemplo R+ = 28, y se aplica la siguiente expresién:

D RH)—(a(n+1)/4)
FT Jant D2at )/ 24

Como ya se ha dicho, el valor # es el correspondiente al nimero de parejas cuya diferencia
entre los datos emparejados (después-antes) es distinta de 0. En el ejemplo serdn ocho parejas.

Si fuese verdad la hipétesis nula {(4if = 0), la suma de rangos positivos setia igual a la suma de
rangos negativos, y ambas deberian valer la mitad de la suma cotal de rangos. Como la suma total
de rangos es n(n + 1)/2, lo esperado bajo H serd:

ER+)=2(R-)=n(n+1)/ 4 (si H, fuese cierta)
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Paramétricos No paramsétricos

- t para muestras Ude
Independientes independientes Mann-Whitnay

_ EN
< Emparejadas 2

Figura10  Comparaciones de dos medias.

As, se entiende que el numerador de z sea la diferencia entre lo observado y lo esperado {si H,
fuese cierta). El denominador viene a ser andlogo al error estdndar.
Aplicando esta expresion, el valor z para el ejemplo serd:
__28-(8x9)/4_28-18 _ 10 _
J8(9)17) /124  J3x17 7,14

>

que no permirtird rechazar H, ya que la significacién estadistica seria p = 0,16. En STATA:
. di 2*normal(-1.4)
»16151332

Con muestras pequefias (<25 parejas), este test debe hacerse con ordenador.
Ahora ya se pueden valorar las principales alternativas para realizar comparaciones de dos

medias (figs. 6.10 y 6.11).

Independientes

|n,yn230! [n,onz<30|
LSi Normalidad No
= g,Norr;\alidad
Levens al transformar?
Homogeneidad | | Heterogeneidad
varianzas varianzas m tde Student
para
l l muestras
. Ude relacionadas
| tde Student | t para varianzas Mann-Whitney

desiguales: Welch

Figura 6.11  Algoritmo completo para decidir cémo comparar dos medias. Se ha sombreado la trayectoria
que conduce a decidir usar e test de Wilcoxon. o
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Resumiendo, la comparacién puede ser de muestras independientes o de muestras emparejadas.
A su vez, los mérodos pueden ser paramétricos o no paramétticos. La combinacién de estos dos
criterios proporciona cuatro posibles anlisis estadisticos principales.

6.10. TEST PARA MEDIAS CON STATA

Para la ¢ de Student con varianzas homogéneas, y usando el primer ejemplo (dieta y cambio de
peso), se procederia asi:

. ttest cambpes, by(gr}

Two—sample t test with equal variances

Groug Obs Mean  Std. Err. S$td. Dev. [95% Conf. Intervall

1 19 18. 57895 2.125198 9.263623 14. 11407 23. 04382

2 H 17.54545 2. 541881 8. 430464 11.88179 23, 20912

combined 30 18.2 1.612737 §.833322 ©  14.90158 21. 49842

diff 1. 033493 3.400292 -5.931691 7.998677

diff = mean(t) ~ mean(2) t= 03039

Ho: diff = 0 degrees of freedom = 28
Ha: diff < 0 Ha: diff:!I= 0 Ha: diff > 0

Pr(T < t) = 0.6183 Prelt] > {t]) = 0.7634 Pr(T > t) = 0.3817

Como puede observarse, STATA incluye los intervalos de confianza, La opcion, level(90)
proporcionaria inteivalos de confianza al 90%.
Si se asume que las varianzas son heterogéneas, se pedird el test de Welch del modo siguiente:

. ttest cambpes, by(gr) welch

Two~sampie t test with unequal variances

Group Obs Mean Std. Err. Std. Dev. [95% Conf. intervall

1 19 t8. 57895 2. 125198 9. 263523 14. 11407 23, 04382

2 11 17. 54545 2, 541881 8. 430444 11.88179 23. 20912

combined 3a 18.2 1. 612737 8.833322 t4. 90158 21. 49842

diff 1. 033493 3.31325 ~5. 793251 7. 860237

diff = mean(1) - mean(2) t= 03119

Ho: diff = Weich's degrees of freedom = 24. 7867
Ha: diff < 0 Ha: diff 1= 0 Ha: diff > 0

Pr(T < t) = Q.621¢ pe(lv] > jth = 0.7577 Pr(¥T > t) = 0.3789

El fector puede identificar cads uno de los resultados antes vistos, con la salvedad de que STATA
contrasta tres hipéresis alternativas (Ha): la bilateral (a dos colas), que estd en la parte cencral del
listado (es la que se deberd elegir), y las correspondientes a cada cola.

Si se elige fa opcién unequal en vez de welch, STATA calculard los grados de libertad por un
procedimiento alternative (método de Satterchwaite), con pequefias diferencias con respecto al

test de Welch.
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Para la ¢ de una sola variable comparando su media respecto a un valor externo, se actuara del
modo siguiente:
. ttest colester==200

One~sample t test

Variable Obs Mean Std. Err. Std. Dev. [95% Conf. interval)

colester 25 208 3.993745 19. 96873 199. 7573 216, 2427

mean = mean{colester) t = 2.0031

Ho: mean = 200 degrees of freesdom = 24
Ha: mean < 200 Ha: mean 1= 200 Ha: mean > 200

Pr{T < t) = 0.9717 PriiT] > [t]) = 0.0566 Pr(T > t) = 0.0283

Si se desea aplicar el rest no paramétrico de la U de Mann-Whitney al ejemplo de las dos dietas
para perder peso, se procederd asi:
ranksum cambpes, by(gr) porder

Two-sample Wilcoxon rank-sum (Mann—Whitney) test

gr obs rank sum expected
1 19 292 294.5
2 1" 173 170.5
combined 30 465 485
unadjusted variance 539.92
adjustment for ties -1.08
adjusted variance §538.84
Ho: cambpes{gr==1) = cambpes (gr==2)
z= -0.108
Preb > {z| = 0.9142

P{cambpes (gr==1) > cambpes(gr==2)] = 0. 488

Desafortunadamente, STATA llama «Two-sample Wilcoxon rank-sumo al test de Mann-Whitney,
aunque lo arregla de alguna manera al escribir luego el nombre (Mann-Whitney) entre paréncesis.
Al incluir en la linea de instrucciones la opcién porder, como s¢ ha hecho arriba, STATA devuelve
la interpretacién de la U como la proporcién (0,488, en ¢l ejemplo) de comparaciones en que un
grupo superé al otro.

Para la z emparejada con el ejemplo de la diferencia en los tiempos de reaccién entre antes
y después de consumir alcohol, se pedird a STATA lo siguiente:

. ttest antes=desp

Pajred t test

Variable Obs Maan Std. Err.  5td. Dev. [95% Conf. Intervall
antes 15 15. 06667 . 7397983 2. B65227 13. 47996 16. 65338
desp 15 11, 86667 . 5609277 2. 559762 10. 44912 13. 28422
diff 15 3.2 . 9421354 3. 648875 1.179321 5. 2204679
mean(diff) = mean(antes - desp) t=  3.3965

Ho: mean(diff) = © degrees of fresdom = 14
Ha: mean(diff) < 0 Ha: mean(diff) 1= 0 Ha: mean{diff) > 0
Pr(T <t) =0.9978 Pr(JT] > {t]) = 0.0043 Pr{T >t} = 0.0022
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Pueden reconocerse en la salida los cdlcutos que antes se han explicado.

Para el test de Wilcoxon en este mismo ejemplos
. signrank antes = desp

Witcoxon signed-rank test

sign obs  sum ranks axpected
positive 1 104.5 58.5
negative 2 12.5 58.56
zero 2 3 3
atl 15 120 120
unad justed variance 310.00
adjustment for ties -0.88
adjustment for zeros -1.25
ad justed variance 307.88
Ho: antes = desp
z = 2622
Prob > |z| =

0. 0088

Puede observarse que el valor p suele resultar inferior (mds significativo) con el test z emparejado

(paramétrico) que con el test no paramétrico de Wilcoxon.

6.11. TEST PARA MEDIAS CON OTROS PROGRAMAS
6.11.1. Test para medias con SPSS

Se pedird asf el test de la £ para varianzas homogéneas:

T-TEST GROUPS=gr(1 2)
/VAR=cambpes

Una ventaja de SPSS es que la salida es muy completa y proporciona ya directamente el test de
homogeneidad de varianzas, aungue no se le pida. Ademds, siempre proporciona daos opciones
de resultados, una con varianzas homogéneas en la fila superior y otra con varianzas heterogé-
neas (tesc de Welch) en la fila inferior. Cuando se vea que el test de Levene es significativo (varianzas

heterogéneas), se elegird la fila inferior.
La r emparejada se solicitard asi:

T-TEST PAIRS=antes WITH desp (PAIRED)

Los test no paramétricos se solicitan del modo siguiente:

Para la U de Mann-Whitney se escribird la sincaxis:
NPAR TESTS
/M-W= cambpes BY gr(l 2)

Una ventaja de la U de Mann-Whitney en SPSS es que proporciona también la significacién

por'un método exacte usando la distribucién binomial.
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Se pedira el test Wilcoxon como:
NPAR TESTS
/WILCOXON=antes WITH desp (PAIRED)

6.11.2. Test para medias con R/Splus

En primer lugar se introducen los valores de cada grupo. En el ejemplo, se llamard «a» = diera 1
y «b» = dieta 2. Después debe usarse la expresion t.test (2,8, var.equal = TRUE) para varianzas
homogéneas, y se escribird simplemente t.test (#,8) para varianzas heterogéneas.

> a<-¢(2,9,10,10,12,13,15,15,16,17,18,19,19,21,27,28,29,35,38)
> b<-c(4,5,12,14,18,19,20,22,23,23,33)

> t.test (a,b, var.equal = TRUE) #proporcionat para muestras homogéneas
> t.test (a,b) #proporciona test de Welch

Para obtener una # emparejada, se introducird como vectores separados cada una de los dos
variables o mediciones. A continuacidn se usa la expresién t.test, seguida de un paréntesis en el
que se indican los nombres de las dos variables, separadas por una coma. Tras otra coma se indicard
que es emparejado mediante la opcién (paired = TRUE).

>antes<-c(10,10,12,13,14,15,16,16,16,16,16,17,16,19, 20)
>desp<-c(14,12,12,12,8,12,9,10,16,12,11,15,8,11,16)
> t.test(antes, desp, paired=T)

R/Splus no proporciona autométicamente los intervalos de confianza al hacer la 2.
Para pedir el rest Mann-Whitney con R/Splus deberd usarse la siguiente expresién:

>wilcox.test(a, b, paired = FALSE)

De nuevo, este programa no dice nada de la I/ de Mann-Whitney, sino de test de Wilcoxon
no emparejado, de ahi la opcién paired = FALSE. R/Splus ofrece una salida muy escueta.
Ademds, el valor p que proporciona (p = 0,9313) es a dos colas y se le aplica una correccién
por continuidad similar a la cotreceién de Yates en el test de la ji cuadrado. La cantidad que
aparece, W= 102, corresponde a la menor de las dos cantidades U que se calculan en el test
de Mann-Whitney. .

Para el test de Wilcoxon con R/Splus, como ya se habr4 deducido, deberd usarse la siguiente
expresidn:

> wilcox.test(antes, desp, paired = T)

Sin embargo, no funcionard si no se retiran antes las parejas con diferencias iguales a 0.
Ademds, el listado de salida que devuelve R/Splus es menos completo y penaliza menos por
empates y por ceros que STATA y SPSS. El valor de V para R/Splus es la suma de rangos que
tiene mayor valor y que se puede comprobar en la tabla que antes hemos presentado cuando
la muestra es pequena.
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Para dar respuesta a esta pregunta se parte del intervalo de confianza de una proporcién:

IC(n)=pi(za,2\[¥;—qt]=piM

Lo que figura dentro del paréntesis es el margen de error (M). Por tanto:

M =Zan ﬁ
n
Se despeja n:
n= T ;Dq
M

Los supuestos eran;
z= 1,96 (se desea un IC del 95%).

2 =10,25 (y, por tanto, ¢ = 0,75).
M=10,01.

De esta forma, de la férmula anterior se obtendr4 el resultado siguiente:

_Znpd _ 1,967 x0,25%0,75

= Ze2f =7.203
M? 0,01°

Se necesitardn, por tanto, 7.203 sujetos en la muestra. Puede comprobarse la precision del
resultado, pues el 25% de 7.203 es 1.801 y, si se calcula el intervalo de confianza del 95%, se
obtendrid exactamente 0,24-0,26. )

La l6gica perplejidad en este momento surge de la pregunta sobre cémo obtener p (p = 0,25
en el ejemplo) si el estudio se inicia precisamente porque se desea estimar tal proporcién, que es
desconocida, Hay tres modos de hacerlo:

1. Buscar bibliografia y consultar estudios similares.

2. Realizar un pequeno estudio piloto con pocos sujetos para tener una idea sobre p.

3. Elegir el caso que necesita mayor tamano muestral », que es p = ¢ = 0,5, ya que maximiza el
producto pg. Si se supone que 2 = 0,50, a no ser que se esté en el peor de los casos, seguro
que sobra tamafio muestral.

7.4, ESTIMACIGN DE UNA MEDIA

Siguiendo la metodologia anterior, tendremos el resultado siguiente:

IC(u)=% i(za,, -j;—): T+M

s
M=z,,—F
i2
a \/?_l
Asi, si se despeja 7 de la segunda expresién, se obtendra:

2 2
zaIZ"

M2

n=
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Estimacidn del tamano mu

[maginese que se desea estimar la media de la presidn arterial sistdlica y fos supuestos eran:

z = 1,96 (se desea un IC del 95%).

Media esperada = 120 mmHg,
Desviacién estindar esperada = 8 mmHg.
M = 2 mmHg,

Se necesitardn 62 sujetos en la muestra.

_ Zh,st 1,967 X8
oMt 22

Se habri advertido que se usa zen vez de 2. Se debe a que, para introducir £ en la Gltima férmula,

se necesitaria saber antes los grados de libertad que, a su vez, dependen de z y por, tanto, se des-
conocen. Una vez hallade #», se podria recalcular tode usando £ con los grados de libertad 2 — 1. No
osbtante hay que considerar que la estimacién del tamafio muestral es siempre aproximada, pues
depende de que posteriormente se cumplan los supuestos, que no dejan de ser una mera apuesta.

62

7.5. COMPARACION DE DOS PROPORCIONES

Como ya se explic en el apartado 4.13 (v. fig. 4.13}, ¢l planteamiento 4 priori de un contraste de
hipétesis a dos colas puede representarse por una figura con dos campanas de Gauss: una mantiene
que la hipéresis nula (H ) es cierta y la otra sostiene que la hipdresis alternativa (H ) es cierta.
Asi se ha representado de nuevo en la figura 7.1, ‘en referencia a una diferencia de proporciones,
aunque ahora la hipétesis alternativa mantiene que la diferencia £ de proporciones es menor que

. Por esta razén, la campana formada por las posibles muesteas que podrian extraerse de una
0. P 1 formad 1 bl ( d t d
poblacién donde H, fuese cierca queda a la izquierda (es decir, por debajo) de la campana de las
posibles muestras que podrian extraerse de una poblacién en la que H, fuese cierta.

H, mantiene que la diferencia de proporciones poblacional vale 0. La campana de la derecha

ajo H,) representa cémo se distribuirdn las diterencias roporciones en todas las posibles

(bajo H ) ta cb distribuirdn las difere de orciones en todas | bl

Figura7.1  Planteamiento del ramafio muestral en un coneraste de hipétesis. La distancia entre ambas hipétesis
tiene un valor & que se puede descompener en dos segmentos en funcién det error estdndar (EE):
d=z EE + zEE. Lalinea vertical discontinua marca el criterio para la decisién que se tomard
a favor de una u otra hipétesis. Solo si la muestra cae a la izquierda de esa linea discontinua se
rechazard la hipdresis nula.
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muestras tomadas de una poblacién en la que H fuese verdad. Las diferencias de proporciones
calculadas en esas muestras seguiran una distribucién normal centrada en 0. Las zonas sombreadas
en esa campana corresponden a a/2 a cada lado. Cuando el estimador muestral esté mds lejos de z
errores estindar a un lado 0 a otro de la campana, se rechazard H, pero se puede haber cometido
un error tipo 1. Las dos zonas pequeitas sombreadas en color mas oscuro a cada lado de la campana
bajo H, representan el porcentaje de muestras que proceden de una poblacién donde H, es verdad
¥, sin embargo, conducen equivocadamente a rechazar H . La mitad de esas posibles muestras estd
en cada una de las dos colas.

H, (campana de la izquierda en la figura 7.1) mantiene que la verdadera diferencia poblacional
es una cantidad & que estd por debajo de H . La campana bajo H, asume que H, es verdad en
la poblacién y representa cémo se distribuirdn las posibles muestras tomadas de esa poblacién.
Habrd algunas de esas muestras que obtendran diferencias de proporciones muy cercanasa 0 y
llevarin a no poder rechazar H, aunque se hayan obtenido de una poblacién en la que H, fuese
cierta (pertenecen a esa campana). Serdn errores tipo 2. Su probabilidad (riesgo B) es el drea
bajo la campana de la izquierda que queda sombreada en gris. El riesgo 3 es siempte a una cola.

La métrica para moverse en este grifico se basa en que las distancias estdn medidas en unidades
de error estdndar de una diferencia de proporciones (EEDP).

La distancia hacia la izquierda desde 0 hasta & se descompone en dos fragmentos.

1. Desde 0 hasta el comienzo del 4rea a/2 de la izquierda; z ,EEDP.

2. Desde ¢l comienzo del drea a/2 de la izquierda hasta 4: 2, EEDP.

Por tanto, la distancia total {d — 0 = &) es la suma de las dos:
d ={z,,,EEDP) + (2;,EEDP) = (z,,, + 25 )EEDP
Es conocido ya el valor del EEDP:

EEDP= 22424
By
Sise supone que los dos grupos tendrdn igual tamano (que suele ser lo ideal), enconces n, = n,,
y se usard » para el ramano de radz grupo:

EEDP = | 222

n

Por lo que:

2,
d=(za,2+zﬁ) —‘:q—

Despejando », surge la formula del tamafio muestral (5,6):

2
(2o +25)" X 2pg
2
d~
Ejemplo: en un estudio de seguimiento a 5 afios, se desea comparar la proporcién de ocurrencia
de depresion en dos grupos de jévenes segiin estuviesen inicialmente expuestos o no a binge-
drinking los fines de semana.
Se espera que los resultados sean:
P = 10%
EXputos
= 4%

Pro expuestos

booksmedicos.org



https://booksmedicos.org

@ Elsevier. Fotocopiar sin autorizacidn es un delito.

Estimacidn de} tamano mueseral 0 Capliulo 7

Se estd dispuesto a asumir los riesgos:
« bilateral del 5%.

B (siempre es unilateral) del 10% (potencia, 90%).

La proporcién p que se escribird en la férmula es la media (0,1 + 0,04}/2 = 0,07] de las 2
proporciones presentadas; la diferencia entre ellas (4) es 0,06 (0,10 — 0,04 = 0,06) y aparece en
el denominador.

e (2o +25)" X2pg  (1,96+1,28)" x 2x0,07 0,93
d? 0,06
Se necesitardn en total 760 sujetos, 380 en cada grupo.
Parece superfluo a estas alturas explicar por qué 1,96 es el valor de z

=380

1 PETO quizd surjan dudas
sobre la razén por la cual z, vale 1,28. Vale 1,28 porque B es siempre unilateral, y para z = 1,28
el 4rea que queda en la cola es 0,10. Téngase en cuenta que si se pide a STATA:

display normal(-1.28) #devolvera 0,10,

y si se le indica:

display invnormal(0.9) #devolvera 1,2816.

Cuando se desec una potencia del 80%, z, valdri 0,84.

7.6. COMPARACION DE DOS MEDIAS

Es conocido que la varianza de una proporcién es el producto pg. Por eso, la férmula anterior
puede adaptarse para el tamafic muestral de la diferencia entre dos medias simplemente sin més
que usar § para reemplazar a pq.

2 2
(B +25) X 25
n= TR
Ejemplo: en un estudio que desea comparar la pérdida de peso con dieta mediterrdnea (MeDiet)

o en grupo control se espera que los resultados sean:
Media cambio peso . = -5 kg (s = 12).

Media cambio peso ~1 kg (s= 12).

congrol

Se estd dispuesto a asumir los riesgos:
a bilateral def 5%.

B (siempre es unilateral) del 20% (potencia, 80%).
Az t25) X257 (1,96+0,84)" x 2x 127
n= dZ - 42
Es una sana costumbre redondear hacia arriba el resultado del cilculo del camafio muescral. Se
asegura asi no quedarse corto.
Aqui se necesitarian 284 en total, 142 en cada grupo.

Un atajo aproximado para esta férmula (7), siempre que se desee asumir o a dos colas = 5% y
B = 20%, consiste en usar el cociente /s, en este caso 1/3 (4/12), y aplicar:

16 16
7

=142
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7.7. CALCULO DE LA POTENCIA ESTADISTICA

Se despeja asi z, de la férmula usada en el apartado anterior.

(za/2+zﬂ)2><2$2 2 nd’
n:—-———dz = (za,z-i-zﬁ) = e
Por wnto:
nd®
Bp = 4| -3
B 2$2 al2

Un ejemplo inspirado en la referencia bibliografica (8) consistiria en calcular la potencia para
comparar las puntuaciones del minimental test entre un grupo (# = 180) asignado a una dieta
mediterrdnea y un grupo control (» = 180). Los supuestos son:

Riesgo a: 0,05 bilateral.

Media (DE) en MeDiet: 28 (3).
Media (DE) en grupe control: 27 (3).

’m/’ ’180x12
Zg = ?—za,2= 2x—32.—1,96=1,2

Este valor se consulta en la distribucién normal y se obtendrd la potencia; por ejemplo, en
STATA:

display normal(1.2) #devolvera 0,8849

Conclusién: el estudio planteado tiene una potencia >88% (riesgo 8 < 0,12).

Andlogamente se puede proceder del mismo modo para una comparacién de proporciones sin
mds que sustituir 2 por pg-

El siguiente ejemplo se refiere a proporciones y esta inspirado en la referencia (9). En un
ensayo preventivo, se prevé que se terminard por diagnosticar cincer de préstata en 1.000 de
9.500 asignados a finasterida y en 1.400 de los 9.500 asignados a placebo. Las proporciones son:
1.000/9.500 = 0,1053 y 1.400/9.500 = 0,1474. La proporcién media p es 2.400/19.000 = 0,1263.
Por tanto, g = 1 - 0,1263 = 0,8737. Se asume « = 5% a dos colas.

2 2
_ [nd® m:\)9.500><(0,1474 01053 | o _c¢

"\ 2pg 2x0,1263%0,8737

Este valor se mira en la normal y se obtendrd fa potencia. Por ¢jemplo, en Excel:

=DISTR.NORM.ESTAND(6,8) #devolvera 1.

Conclwié)z_: el estudio planteado tiene una potencia del 100%.
Turoriales especificos (10,11) y la edicién previa de este manual (12) contienen explicaciones
mis detalladas y otros aspectos del céleulo de tamaiio muestral.

7.8. CURVAS DE POTENCIA

Un modo ¢legante de adelantar la potencia que tendrd un estudio consiste en valorar diversas
posibilidades o escenarios para comprobar ¢c6mo se comportaré la potencia del estudio ante
diversas variaciones sobre los supuestos que se han asumido. Se asemejaria a un andlisis de
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7.9. USO DE STATA PARA ESTIMAR EL TAMANO MUESTRAL Y LA POTENCIA

El programa STATA facilita responder a las preguntas formuladas en este capitulo sobre com-
paraciones de proporciones o medias y sobre potencia estadistica. STATA es mds flexible en
cuanto a los supuestos. Hasta ahora se ha asumido siempre que los grupos comparados ten-
drin el mismo tamafio (razdn 1:1). Tiene su légica, ya que se obtiene més partido de los datos
cuando los grupos de comparacion poseen el mismo tamafio. No obstante, a veces puede ser
interesante que un grupo tenga mayor tamafio que otro, por ejemplo, que el tamaiio de un
grupo sea 1,5 veces mayor que el de otro por razones de costes y factibilidades. Se dird entonces
que los tamafios estén en razén 1,5:1. Al comparar medjias se ha supuesto también que las des-
viaciones estdndar de los dos grupos serdn siempre iguales, pero puede que esto no sea asumible.
STATA calcula el tamafio también cuando se asume que los grupos son de distinto tamafio y
las varianzas son diferentes.

Con la orden sampsi en STATA se obtendrdn n, y n,. Es preciso escribir después las dos propor-
ciones. Por omisién, STATA incrementa ligeramente 2 debido a una correccidn por continuidad.
Se recomienda suprimir tal correccién con la opcién:

, hocontinuity
Para el ejemplo anterior de binge-drinking y depresion:

. sampsi .1 .04, nocontinuity
Estimated sample size for two—sample comparison of proportions

where pl1 is the proportion in population 1
and p2 is the proportion in population 2

Test Ho: pi = p2

Assumptions:
alpha = 0,0500 (two-sided)
power = 0. 9000
pt = ©0.1000
p2 = 0.0400
n2/nt =2 1,00

£stimated reguired sample sizes:

ni
n2

"o

378
378

Si se deseasen distintos tamaiios, por ejemplo, con un grupo doble que el otro, se usari ratio:

. sampsi .1 .04, nocont ratio(2)
Estimated sample size for two—saemple comparison of proportions

Test Ho: p1 = p2, where pl is the proportion in population 1
and p2 is the proportion in population 2

Assumptions:
alpha = 0.0500 (two-sided)
power =  0.%000
p1 = 0.1000
p2 = 0.0400
n2/nl = 2.00

Estimated required sample sizes:

275
550

nl
n2

Para comparar medias, se obtendrd # con la misma orden sampsi en STATA seguida de los
valores de las medias de cada grupo; como opcién, se afiadiran sus desviaciones estandar (entre
paréntesis y precedidas de las expresiones sd1 y sd2). Por omisién, el programa usa un error 8 de
0,1 (potencia = 90%). Para una potencia del 80%, se anade la opcién power(.80).
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7.11. GTROS PROGRAMAS DISPONIBLES PARA EL CALCULO DEL TAMANO MUESTRAL

Existen diversas opciones de software especificas para estimar el tamafio muestral en diversos
procedimientos y con distintas especificaciones.

Algunos de los programas son:

StatCale: Epiinfo. Es un médulo del paquete estadistico epiingo, gratuito y muy utilizado para el
disefio de encuestas, cohortes y estudios de casos y controles, y para ensayos clinicos. Es des-
cargable desde heep://wwwn.cdc.gov/epiinfo/ y desde htep://biostat.mc.vanderbilt.edu/wiki/
Main/PowerSampleSize.

PS: Power and Sample size caleulation. Gratuito, muy utilizado y descargable desde htep://
biostat.mc.vanderbilt.edu/wiki/Main/PowerSampleSize.

POWER V3.0. Gratuito (Windows) y descargable desde http://dceg.cancer.gov/tools/design/
power.

G*Power 3. Gratuito, presenta siempre una grafica del tipo de la 7.1. www.psycho.uni-
duesseldorf.de/abteilungen/aap/gpower3/.

PASS12. Este programa es mucho mds completo, péro la licencia cuesta mas de 1.000 délares.
Mas informacién en htep://www.ncss.com/online-store/.

Siz. Constituye la opcién mds coste-efectiva de entre los programas comerciales. El coste anual
de la licencia en 2013 es de unos 150 €. Tiene mis prestaciones que los anteriores (http://www.
cytel.com/software/siz).

Power And Precision. Programa comercial bastante completo, cuyo coste es de 600 dé-
lares {versién académica), que asciende hasta 1.300 délares para la versidén general
(http:/ fwww.power-analysis.com/).

[1.11.1. Otros programas especificos de ensayos clinicos

#Query + nTerim 1. Es un programa general, con opciones especificas para ensayos clinicos.
Es utilizado por las principales agencias, como la Food and Drug Administration (FDA) y la
Agencia Europea del Medicamento (EMA), y por la industria. Tiene distintas opciones, desde
75 €en una versién para estudiantes a 1.300 € en la versién general (hup://www.statistical-
solutions-software.com/nquery-advisor-nterim/).

Exzst, Se considera el programa estdndar. Es especifico Ginicamente para ensayos clinicos, utilizado
por la FDA, la EMA y por la industria farmacéutica para los ensayos clinicos. También es el
mis caro. El coste anual de la licencia es de mds de 1.300 € para una institucién académica y
en torno a 3.000 € para la licencia general. Permite el disefio de ensayos clinicos secuenciales,
andlisis de futilidad o ensayos clinicos optimizados (http://www.cytel.com/software/east).

7.12. RESUMEN DE LAS FORMULAS DEL TAMARO MUESTRAL

Proporciones Medias
Estimacién (un grapo) 22,0 g 25,252
T M
Comparar (dos grupos) (2, + zp)z X2pq (z,,, + zp)z % 252
n= — ne= — 2
Potencia o o
2p = 2pq ~ Zai2 2Zp = \/; T Zan
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Cemparaciones de k medias (tres o mds gru

F es muy superior a la unidad, lo que sugiere que se acabard por rechazar la hipétesis nufa. Sin
embargo, antes hay que consultar en fas tablas (o, en un programa) su significacidn estadistica. F es
un cociente entre dos varianzas y tiene dos tipos de grados de libertad, los del numerador y los del
denominador. Son los de las respectivas varianzas que estdn arriba y abajo. Una vez identificados
sus grados de libertad, el valor p de significacién estadistica para F se mira en Excel o STATA.

En Excel:

=DISTRE(9,7;2;12)

En STATA:

display Ftail(2,12,9.7)
En R:

pf(9.7,2,12, lower=FALSE)

El ordenador devolveri p = 0,003, lo cual lleva al rechazo de H, si se acepta la convenci6n de
un riesgo alfa (@) del 5% (v. apartado 4.14). Con F sucede gue los efectos (diferencias entre media
del grupo y media total) estdn elevados al cuadrado y, por tanto, siempre estardn incluidas las dos
colas en el valor de p, como sucedia con la ji cuadrado (x%). No se puede calcular un valor p para
F a una cola; siempre incluir4 fas dos colas.

Con p = 0,003, se concluird que el volumen cerebral total es significativamente afz:tzrzta segiin
¢l consumo de alcohol, Las medias de los grupos muestran que el volumen cerebral es menor en
consumidores de alcohol que en no consumidores (1). Una vez excluidos posibles sesgos, habria
que valorar el disefio epidemiolégico utilizado. Esto permitird decidir si la diferencia se debe
a que el alcohol reduce el volumen cerebral o a que quienes tienen menor volumen cerebral son
mds propensos a consumir alcohol (o a ambas cosas a la vez).

8.2. RELACIGN ENTRE EL ANOVA Y LA 7DE STUDENT

Los cilculos para el ANOVA se han realizado usando solo medias, desviaciones estandar y tamafios
muestrales. Se podria haber hecho conociendo esos indices estadisticos de cada grupo, sin necesidad
de conocer uno a una los datos de los individuos que forman la muescra. Es posible, porque ei
ANOVA, como la 7 de Student, es un método paramétrico. El ANOVA es muy similar a la £ de
Student (mds de lo que parece a primera vista). E|l ANOVA compara medias, como la #, pero lo
puede hacer para mds de dos grupos. La ¢ solo sitve para un caso particular, cuando existen solo
dos grupos. No es licito aplicar la r de Student para comparaciones por parejas cuando hay mds
de una pareja. Siempre que haya mds de dos grupos, se debe aplicar el ANOVA. La ¢ de Student
comparaba dos grupos y respondia a la pregunta sobre cudl de los dos tenia una media superior.
El ANOVA solo contesta a la pregunra de si fodas las medias de los diversos grupos comparados
son iguales o no; bastaria con que una fuese distinta del resto para que el ANOVA resultase
significativo. La hipétesis alternativa no es que un grupo en concreto sea superior a otro, sino,
simplemente, que los grupos son distintos entre si (beterageneidad de medias).

Imaginese por un momento un universo en el que no existiesen exbebedores. Bérrese entonces
la columna de exbebedores de la tabla 8.1 y vuelva a repetirse todo el proceso det cilculo anterior
de la F con solo dos grupos: abstemios y bebedores activos.

Entonces N = 10, la media total seria 90,5, y los demds resuftados serian los de la cabla 8.3,
con una F = 18,91 y una p todavia mds lejana al limite de la significacién (p = 0,0025). Esea p 7o
seria vilida en el mundo real, sino solo en un universo fcticio sin exbebedores. No es vélida en
el mundo real porque en ¢l existen tres grupos, y cuando hay mds de dos grupos es imperativo
usar el andlisis ANOVA.
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8.5.2. ANOVA de una via con R/Splus

Para resolver el ejercicio anterior se debe proceder de acuerdo con los pasos siguientes:
1. Se introducen los datos, lo cual se puede hacer como se explicd en el apartado 2.2.3 (primero
se introducen en Excel, se guardan como .txt y se leen con la orden read.table desde R).
Una vez leidos, se daré la orden attach.

Otra posibilidad consiste en introducir directamente los datos como:

>brain <-¢(100,98,98,94,90,96,94,94,90,86,
89,87,87,83,79)
>oh<-factor(c(rep(0,5), rep(l,5), rep(2,5)))

Factor convierte la variable gr en un factor (variable categdrica) con tres niveles. Entonces se
deben preparar los datos para que el programa entienda que forman una base de davos unida por
columnas (chind = cofumn bind, es decir, unir las columnas) y una forma estructurada relacionada
(as.data.frame); se pondrd un nombre a la base de datos (OH_brain, en este ejemplo).

>0H_brain<-as.data. frame(cbind(brain, oh))

Si ahora se escribe:

>0H_brain,

el programa devolverd las dos columnas de las dos variables con todos los datos.
Finalmente se indica a R/Splus que se va a usar OH_brain:

> attach(OH_brain)

2. Se pedird el andlisis de la varianza de una via con la orden aov {de analysis of variance).
Se dirigirdn los resultados a un archivo temporal (my_result en el ejemplo). Ademds, hay que
sefialar que el grupo no es una variable cuantitativa, sino categérica, es un factor (as.factor).

>my_result<-aov(brain ~ as.factor(oh))

El simbolo ~ se puede obtener en Word desde «lasertar» (simbolo) y luego copiarlo y pegarlo
en R/Splus. Otra posibilidad mds sencilla es pulsar simultdneamentce dos teclas (AleGr + 4)
¥ luego la barra espaciadora.

3. Se obtendrd el resultado pidiendo summary(my_result):

> summary(myresuit)

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
as.factor(gr) 2 310 155 9.6875 9.00313 **
Residuals 12 192 16

Sign{f. codes: @ ‘¥¥*’ @ Q01 ‘**’ §.91 ‘*’ Q.05 ‘.? 0.1 ¢ 1

8.5.3. Programacion de un ANOVA sencillo a partir de datos agregatlos en Excel

La figura 8.3 muestra una hoja de Excel en la que bastard con cambiar los datos en la zona
sombreada para que se recalcule todo ¢l ANOVA. Se puede descargar este archivo desde:
http://www.unav.es/departamento/preventiva/recursos_bioestadistica. Se recomienda descargar
esta hoja de célculo y examinar detalladamente las ecuaciones que se han introducido en cada una
de las casillas que no estdn sombreadas.

booksmedicos.org


https://booksmedicos.org

booksmedicos.org


https://booksmedicos.org

booksmedicos.org


https://booksmedicos.org

© Elsevier. Fotocopiar sin autorzacién ¢s un delito.

Comparaciones de k medias (tres o mds grupos) 0 Capitulo 8

. Obtener las medias de los grupos. La media estd en el centro de los dos limites del intervalo

de confianza, ya que los intervalos son simétricos:
a. Media A = (50 + 64,7)/2 = 57,35.
b. Media B = (46,2 + 54,1)/2 = 50,15.
¢. Media C = (48,4 + 51,9/2 = 50,15.

. Obtener la media total por ponderacién:

~ Z"ﬁﬁ ) (19%57,35)+(16%50,15)+(15% 50,15) =52.9
72,

. -
TOTAL 19+16+15

(l

. Calcular la suma de cuadrados entre grupos:

SCheeen =19(57,35-52,9)* +16(50,15 ~52,9)* +15(50,15~52,9)* =611

. Obtener los errores estindar (EE) de la media de cada grupo. Es lo mds complicado.

Si el intervalo de confianza = media ¢ £ EE:
EE = (LSC—-LIC)/{2x¢)

Los valores de ¢ de Student para 18, 15 y 14 gl son 2,101; 2,131 y 2,145, respectivamente.
Por tanto:

_64,7-50

_54,1-46,2 _
gwpod )% 2,101

=35 EE. . = =18
3 gt 9% 2,131 >
_51,9-48,4

EE_ .= =
g0oC T 9% 2,145

0,82

. Obtener las desviaciones estandar de cada grupo a partir de los errores esténdar.

Si EE = s/2"0,5, por tanto, s = EE X #*0,5.

Asi:
2 SSrupnA =3,5 X 19% = 15,26.
b' Sgrupoﬂ = 1’85 X 160'5 = 7,4
C Sypec = 0,82 X 15% = 3,18.

. Con esta dltima informacién se puede obtener ya la SC que faltaba:

sC =[(19—1)(15,26)2+...+(15~1)(3,18)5‘]=5.155

within

. Calcular F:

2 61}
w2 3055, o

Byt Neket? =5 =
: =553 109,
Swichin /(50 - 3) 97

A esta F le corresponde una p = 0,072, si se mira en:

=DISTR.F(2,78;2;47)
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Prueba de homogeneidad de varianzas

brain
Estadistico
de Levene gl g2 sig.
1.664 3 116 179
Coeficientes de tos contrastes
S OH
Contraste 1 2 3 3
; -2 0 1 1
3 0 -2 1 1
0 0 w1 1
Pruebas para los contrastes
Valor de! | ® HSIg. .
- " Coptraste contraste Error tipico t g ateral
brain - Asumiendo glaidad 4 1 T22.00 | 1,780 |-12.359 | 116 7000
2 ~14,00 1,780 ~7,865 116 ,000
T 3 -2,00 1,028 ~1,946 116 ,054
0 asumiendo i - -
de varianga. iguaidad 1 22,00 1,545 | -14,239 | 72,603 ,000
2 -14,00 1,961 -7,140 | 52,754 000
3 -2,00 1,053 -1,899 | 55,504 063

Figura 8.5

Concrastes 4 priori en SPSS,

. En fal cruce de cada fila y cada columna aparece la diferencia de medias entre esos dos grupos, e
inmediatamente debajo, el valor p corregido. En el ejemplo, con el procedimiento de Bonferroni,
todas las c‘omparaciones por parejas, una vez penalizadas, resultarfan estadisticamence significativas,
salvo ]a- diferencia entre bebedores ligeros e intensos {p = 0,32). Téngase en cuenta que, cuando
se planificaron bien los contrastes & priori, esta misma comparacién alcanzé un valor p = 0,05, fo
cual apoya e ingerds de planificar bien contrastes ortogonales, en vez de optar por excursiones de
pesca’y comparar todo con todo.

8.9.5. Contrastes en el ANGVA en otros paguetes de estadistica

SPSS oftece una salida doble para los concrastes 2 priori, con una opcidn para varianzas homogéneas

Y 0t para varianzas heterogéneas (fig. 8.5).

fi Se del?e seleccionar una u otra en funcién del cesubtado del test de Levene. Si este test fuese signi-
cativo, indicarfa que las varianzas son desiguales y se elegiran los tests para varianzas heterogéneas

que SPSS Presenta en la parce inferior. Estos resultados se pueden obtener con la sigujente sintaxis:

ONEWAY brain BY oh
/CON=-2 0 1 1
/CON=0 -2 1 1
/CON=0 0 -1 1
/STAT HOMOG.

SPS Iambién presenta muchas ()[)C-Olles < ’l E 8.6
. lS i de concrastes post boc Y. ad as, las acompan
Intervalo, i ncias. Las OPC.OHCS son ldS q . : ;

S de conﬁanza para las dlfere 135. L 4 ! e
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ANOVA FACTORIAL, MODELOS LINEALES
GENERALIZADOS Y ANCOVA

C. Saydn-Orea, E. Toledo, J. M. Nisiez-Cérdoba,
M. A. Martinez-Gonzdlez

9.1. INTRODUCCION

En el capitulo anterior se explicé el ANOVA de una via (o de un factor), que es el procedimiento
mds adecuado para comparar més de dos medias entre si, y su equivalente no paramétrico (test de
Kruskal-Wallis). Se trataba de una sola variable independiente (o factor de agrupacién) con mds
de dos categorias (policotémica). Sin embargo, habia un solo factor independiente.

Cuando los grupos se pueden clasificar atendiendo a mds de un criterio {factor) aparecen los di-
sefios factoriales, en los que hay mis de una variable de agrupacién. Es decir, valoran combinaciones
de dos o s factores. Los disefios factoriales pertenecen a un grupo mis amplio de procedimientos
estadisticos conocidos como modelos lineales generalizados. El ANOVA de dos vias es el modelo
mds simple, ya que solo hay dos factotes o variables independientes (de agrupacién) y una variable
dependiente (la que se compara). Aunque en el ejemplo que se presentard los factores tengan
Gnicamente dos categorias, hay que tener en cuenta que en un ANOVA de dos factores cualquiera
de los dos factores puede ser policotémico (£ = 3).

En todo lo dicho hasta ahora se ha hablado de grupos independientes, pero a veces hay disefios
relacionados o emparejados (medidas repetidas en el mismo sujeto). El ANOVA de medidas repetidas
sirve para analizar tales disefios de £ medias relacionadas y tiene un equivalente no paramétrico (test
de Friedman). En este capitulo se analizarin los ejemplos mis elementales de ANOVA faceorial
y ANOVA de medidas repetidas. Se verdn los cuatro procedimientos sombreados en el esquema
mostrado en la figura 9.1.

9.2. ANOVA FACTORIAL (DE DOS VIAS 0 DOS CRITERIGS)

9.2.1. Planteamiento ¢ hipdtesis en el ANOVA factorial

Se desea estimar la eficacia de dos métodos para perder peso. En el siguiente ejemplo ficticio, se han
formade cuatro grupos, cada uno de $ individuos que deseaban perder peso. Se han combinado 2
factores: ejercicio flsico (si/no) y dieta (control/hipocalérica). En la tabla 9.1 se observan fos datos,
en los que para cada individuo se indica en cudntos kilogramos vari6 su peso (peso final - peso
inicial) eras finalizar el cratamiento:

La situacién seria la siguiente:
s En la base de daros existirian, al menos, 3 variables:

s Cambio de peso (variable «dependienter): cuantitativa.
o Ejercicio (factor 1): categbrica (si/no).
o Dieta (factor 2): categérica (controlfhipocalérica).

e Las hipétesis que deben comprobarse serfan tres:

o Efecco del factor ejercicio sobre el cambio de peso.

Hy=¢

conejercicio H sin¢jercicio

© 2014. Elsevicr Espafia, S.L. Reservados todos los derechos
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1 variable de >1 variable de
agrupacion con agrupacién con
k = 3 grupos k = 2 grupos/medidas
' I} l }
Grupos Grupos Grupos Medidas
independienies |- relacionados independientes repetidas

Sin analogo
. no paramétrico
paramétrico paramétrico

: !
ANOVA | | Kruskal-Walls |

[ Paramétrico | No Paramétrico No

de 1 via _
T

" Vistos en

capitulo 8-

Figura9.1 Comparacién de 4 medias.

 Tubla 9.1 Cambio de peso (kg) al finalicar elratamienso. o
CONTROL (NO DIETA) DIETA HIPOCALORICA

Ejercicio no -1 -6
-3 -10
. +2 -3
+2 -2
+4 -8
Ejercicio si -3 -10
-5 -12
+3 -15
-1 -16
-3 =9

o Efecto del factor dieta sobre el cambio de peso.

HO = I’lcon dica #;indim

o Diferencias en el efecto del ejercicio segtin la dieta (interaccidn: ejercicio X dieta).

HO = (pcondiz:a - psindiﬂa ):on jercicio = (pmndicn - usln dicwn )sin efercicio

Gréficamente se representarfa como en la figura 9.2.

En esta situacién se debe recurrir al anlisis de la varianza de dos vias o dos criterios. Cabe
sefialar que existen varias observaciones por casilla, tal como se muestra en la tabla 9.1, porque en
cada casilla formada por la combinacién de ejercicio y dieta hay mas de un individuo.

En el ejemplo anterior se observa que, en cada grupo, se tienen en cuenta simultdéneamente
dos factores: dieta, con 2 niveles (control/hipocalérica), y ejercicio, también con 2 niveles (si/no).
Los efectos causados por estos factores se denominan eféctos principales. En este tipo de disefos, la
combinacion de factores lleva a la aparicién de otro efecto importante, que se considera el primero
que debe explorarse: la interaccion (1-3). Se dice que existe interaccion entre los 2 factores cuando
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Diferencias segun se
haga o no ejercicio

| Cambio de peso

Diferencias segun se
siga o no dieta

Figura9.2 ANOVA de dos vias o dos criterios.

las diferencias entre los niveles de un factor (p. ¢j., entre seguir una dieta control o una dieta hipo-
calérica) varian en funcién del nivel del segundo factor que esté presente (no ejercicio/si ejercicio).
Es decir, el efecto de un factor depende del efecto def otro. Es una relacién siempre reciproca.

En la figura 9.3 se representa c6mo serian los efectos de ambos factores si no hubiese interaccion
entre eflos. Los individuos sometidos a dieta perderfan mds peso que los que no hacen dieta. Ademis,
el efecto de la dieta en el cambio de peso seria el mismo tanto para los que realizasen ejercicio
como para los que no lo hicieran, es decir, el efecto de la dicta es independiente de que se haga o
no ejercicio. La diferencia entre los grupos (sf ejercicio/no ejercicio) se mantendria constante fuese

cual fuese la dieta seguida.
Sin embargo, si hubiese interaccidn, se

producirian sicuaciones como la representada en la

figura 9.4. En esa figura s existe interaccién. En este caso, la interaccién consiste en'que el efecto

Reduccion
de peso (kg)

*'Sin interaccion’

-~
e
-
-~
“
-

No

\ eierCiCiO
Si

ejercicio

Control

13
Dieta

Figura 9.3  Una de las posibles sicuaciones donde no existe interaccién: el efecto de la dieta sobre ¢l peso es
el mismo sea cual sea el nivel de ejercicio. '

Reduccién
de peso (kg)

Interaccion

. No
"~ gjercicio

Si
ejercicio

T
Control

Figura9.4 Una de las posibles sicuaciones donde existe interaccién: el efecto de la dieca sobre el peso es

mayor si se hace ejercicio.

T
Dieta
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forma, si se cuenta con mis de dos mediciones (£ > 2), serd preciso realizar una correccién en el
valor p del ANOVA de medidas repetidas para tener en cuenta la esfericidad. En muchos programas
estadisticos, el coefciente de esfericidad se calcula automdticamente. STATA, por ejemplo, calcula
£ mediante tres métodos: 1) Huynh-Feldt; 2) Greenhouse-Geisser, y 3) Box's conservative. Los tres
difieren un poco entre si; se recomienda utilizar el ajuste de Greenhouse-Geisser, aunque sea un
tanto conservador (9),

Ahora bien, la principal hipétesis nufa en el ANOVA de medidas repetidas es que no hay
cambio de una medida a otra, es decir, que en la poblacién se mantiene constante la media de esa
variable de desenlace a lo largo de todos los momentos de tiempo en que estd siendo observada.
Este ANOVA para medidas repetidas se puede conceptualizar como una extensién del test de fa z
de Student para datos emparejados. En ambas situaciones, como en cualquier disefio emparejado,
se tiene la ventaja de que las comparaciones que se efectuardn estardn basadas en diferencias dentro
de cada sujeto (autoemparejamiento). Asi, se reduce el «ruido» o variabilidad aleatoria. Como la
variacién entre sujetos suele ser mucho mayor que la variacion intrasujeto (es decir, de un tiempo
a 0tro en un mismo sujeto), al prescindir de la variacién entre sujetos se afina mds la capacidad de
dezectar diferencias, porque el objeto es lo que ocurre dentro de cada sujeto. Cada sujeto es,
de alguna manera, su propio control.

Al final, como es habitual en los procedimientos de ANOVA, se calculard una cantidad
que es el cociente entre una varianza explicada por las £ repeticiones de la medicién (efecto)
y otra varianza que se llama residual (error), no explicada por las distintas mediciones.
Para calcular la varianza residual habrd que extraer, de la variabilidad total, ademds de la
variabilidad entre repeticiones de la medicién (dentro de cada sujeto), la variabilidad entre
sujetos. En este caso, las «mediciones repetidas» que se realizan para cada sujeto se asemejan
a los «grupos» que se vieron al tratar del ANOVA de un factor. Como existen dos fuentes de
varjacién ademds de la residual, el problema es bastante similar al andlisis de la varianza

. de dos vias. ,

En el cuadro 9.1 y en la figura 9.7 estén representadas la variabilidad residual y la descompo-
sicién de las sumas de cuadrados en el ANOVA de una via. Esta descomposicion se compara con
las que se efectiian en el ANOVA de dos vias y en el ANOVA de medidas repetidas.

A continuacién se utilizard un ejemplo ilustrativo. Algunos estudios han demostrado que
existe una relacién inversa entre {a adherencia a la dieta mediterrdneay la enfermedad coronaria.
Se sabe que los efectos beneficiosos de esta dieta se deben, en buena parte, a que su principal
fuente de grasa es el aceite de oliva (virgen extra, en el ejemplo). Por tanto, es 16gico pensar que el

CUADRO 9.1  VARIABILIDAD RESIDUAL EN EL ANOVA DE MEDIDAS REPETIDAS COMPARADD
CON EL ANDVA DE UNO Y DOS FACTORES

En el ANOVA de un factor

Variabilidad residual = Variabilidad total - variabilidad entre grupos

En et ANOVA de dos factores

Variabilidad residual = Variabilidad total — (variabilidad entre grupos del factor 1 + variabilidad entre
grupos del factor 2 + variabilidad de la interaccién)

En el ANOVA para medidas repetidas

Variabilidad residual = Variabilidad total — (variabilidad entre medidas + variabilidad entre sujetos)
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¢ SC entre grupos «inter» (efecto del grupo)
+
e SC dentro de los grupos «intras (residual-error)

( ANOVA de
un factor

(2 SC factor 1
+

ANOVA de «SC iactor 2

SC totales < dos factores ﬁ ¢ SC interaccién {factor 1 x factor 2)
. +
| ® SC residual {error)

(‘e SC entre medidas (intrasujeto)

~ s +
) - ANOVA de -
medidas repetidas { *SCentre su;etos_
+ o
k \ * SC residual (error)

Figura®.7 Descomposicién de la suma de cuadrados (SC) en el ANOVA de un factor, de dos factores y de
medidas repetidas.

aumento del consumo de aceite de oliva es beneficioso para la salud. De esta forma, un grupo de
investigadores estudié la efectividad de una intervencién nutricional para aumentar el consumo
de aceite de oliva en sujetos con alco riesgo cardiovascular (10,11). Los investigadores querian
saber si una intervencién nutricional podia modificar el consumo de aceite de oliva. Midieron
el consumo de aceite de oliva (en gramos) en tres momentos: basal (previo a la intervencién),
a los 3 meses y al afio de la intervencién. Los datos de la cabla 9.4 son ficticios (se han sim-
plificado y reducido notablemente para no complicar el ejemplo), pero estin inspirados en el
trabajo real de este grupo.

Se tienen asi £ = 3 medidas repetidas del consumo de aceite de oliva (efival, oliva y ofiva3)
en cada parcicipante. La siguiente pregunta que se plantea es: jexisten diferencias a lo largo del
tiempo en el consume de aceite de oliva?

En el ejemplo anterior, H, serfa:

Hy = iy = Hoaz = Hoins

Bajo H, las variaciones con respecto a l2 media total serfan explicables solo por azar.
A continuacién, se detallan los pasos que deben seguirse para realizar un ANOVA de medidas
repetidas con STATA.

En primer lugar, se deber4 hacer un reshape en la base de datos, para pasar de un formato
awide» a un formato «long» mediante la siguiente orden:

reshape long oliva, i(id) j(tiempo)
donde:

i(7d} corresponde al nombre de la variable que identifica a los sujetos dentro de la base
de dartos; en el ejemplo es id.

j(tiempo) es una variable nueva que se creard y tendrd tantos valores como mediciones
existan; en ¢l ejemplo, tomard valores de 1 a 3, porque hay tres mediciones.
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Tabla 9.4 Consumo de aceite de oliva (g), medidos en tres momentos (basal, 4 los 3 meses y al asio
de intervencion)

SUSETO {id) BASAL {olival} A L0S 3 MESES {oliva2) AT AND {olivad)

1 10 2 11

2 12 3 10

3 4 4 11

4 12 14 13

5 20 14 10

6 11 24 18

7 20 13 27

8 29 10 15
9 17 15 10
10 10 9 12
1 4 14 8
12 15 20 18
13 5 8 14
14 2 4 6
15 18 19 22
16 8 21 20 -
17 6 10 22
18 6 12 24
19 6 22 24
20 6 30 28~
21 8 13 28
22 10 10 22 ..
23 8 12 24
24 10 15 18
25 12 16 30

Media de cada medida 10,76 13,36 . 17,80

{columna)

En este nuevo formato long, la base de datos pasard a tener 75 observaciones en lugar de 25,
porque ahora cada sujeto se ha multiplicado por 3. La nueva variable tiempo tendr tres posibles
valores (1, 2 y 3), que corresponden a los diferentes momentos {basal, a los 3 meses y al afio) y,
en cambio, habrd una tinica variable de medida (ofiva).

. reshape long oliva, i{id) j(tiempo)
(note: j=123)

Data wide —> long

Number of obs. 2 - 75
Number of variables 4 = 3
j variable (3 values) ->  tiempo

xij variables:
otival oliva2 oliva3 -> oliva

Una vez que la base de datos se encuentra en formato long, se podra realizar ¢l tesc de medidas
repetidas mediante la siguiente orden:

anova olive id tiempo, repeat(tiempoc)
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9.4. EQUIVALENTE NO PARAMETRICO DEL ANOVA CON MEDIDAS REPETIDAS: TEST DE FRIEDMAN

Si el tamano de muestra fuese pequefio y ademds no se pudiese asumir que los residuales se
adaptan bien a la normalidad, no deberia realizarse un ANOVA de medidas repetidas. En esta
situacién existe un test no paramétrico para el andlisis de medidas repetidas: ¢l test de Friedman.
Debe reiterarse que el ANOVA es una técnica robusta y relativamente resistente a la falta de
normalidad, especialmente para muestras grandes (12,13). Por otra parte, en medicina es fre-
cuente enconurar asimetria positiva en variables cuantitativas. En esta situacién suele mejorar fa
adaptacién a la normal si se transforma logaritmicamente la variable dependiente. También debe
tenerse en cuenta que muchas veces, ante la duda, serd interesante repetir el andlisis mediante los
dos métodos para comprobar que los resultados coinciden. Cuando difieran mucho, la muestra
sea pequena y exista mala adapracién de los residuales a la normalidad, se preferirdn los resultados
del test de Friedman.

Imaginese que se desea comparar la puntuacién obtenida en una escala de adhesién a la dieta
mediterrdnea (minimo 0 puntos, méximo 14 puntos) medida en 10 sujetos en tres tiempos
diferentes tras una intervencién nutricional dirigida, precisamente, a aumentar la adhesién a la
dieta mediterrinea entre los participantes (tabla 9.5).

Los pasos necesarios en un test de Friedman son los siguientes:

1. Reemplazar los datos de cada sujeto por su range dentro de cada fila (su posicién, ordenados de
mayor a menor en el conjunto de cada sujeto). Estos rangos estin indicados en Ja tabla 9.5
en cursiva y entre paréntesis. En caso de empate entre dos o mds datos, el rango asignado es el
promedio de los empatados. Por ejernplo, si Jos datos que ocupan las posiciones 2 y 3 tienen
el mismo valor, el rango asignado a cada uno es la mediade 2y 3 = 2,5.

2. Sumar los rangos por columnas. Como comprobacién de que las sumas se han realizado
correctamente, se verificard que la suma total de rangos es (n.° de medidas(n.® de medi-
das + 1)/2) X (n.° de sujetos).

YR, =3%((3+1)/2))x10=60

3. Calcular los rangos medios. Se divide la suma de rangos Ri de cada columna entre ¢l niimero
de observaciones en cada una, es decir, se obtiene simplemente la media de los rangos.
Rangos medios:

Primera medida = 12/10 = 1,2.
Segunda medida = 22/10 = 2,2.
Tercera medida = 26/10 = 2,6.

Table 9.5 Test de Friedman. Puntuacién de adberencia a I dieta mediterrdnea (0~14) medida en
10 sujetos en tres tiempos diferentes tras una intervencion nutrzaonal

SUJETD MED1 MED? MEDS
K 12 (1) 13 (2) 14 (3)
2 9(1) 13 (2,5) 13 (2,5
3 1@ 10 (1) 13 (3)
4 10 (2) 11 (3) 9(1)
5 10 (1) 13(2) 14 (3)
6 10 (1) 11(25) 11 (2,5)
7 7 (1) 10 (2 13(3)
8 8(1) 9(2) 13 (3)
9 9(1) 12 (3) 112

10 9(1) 10 (2) 11 ¢3)

Suma de rangos

12

22

26
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4. Calcular una ji cuadrado (¥), segtin la siguiente expresion:

TR, -+ Dp

x= M — (grados de libertad = £ 1)

12

donde:

k es el ndmero de observaciones repetidas (ndmero de medidas).
n es el nimero de sujetos.

R, es la suma de rangos para la medicién i.

yi= (12-20)* +(22—-20)* + (26— 20)z 104

T0X3% 4 To 10,4
12
Puede entenderse que 20 = n(k2+ ) es el valor esperado de la suma de rangos si la hipé-

tesis nula fuese cierta. La diferencia entre la suma de rangos R, realmente observada para cada

medicién y la R, esperada bajo la hipétesis nula es la estimacién del efecto. Como se calcula una
nk(k+1)

2, esta diferencia se eleva al cuadrado. El denominador corresponderfa al seudoerror

estdndar de esa diferencia (elevado también al cuadrado). _
En caso de empates, el resultado de la ¥* debe ajustarse dividiendo entre el siguiente factor
de correccién (FC):
25

FC=1w Sl
nk(k: =1)

donde: T, = 2 t.;. Z t,

t, es el nimero de observaciones empatadas para un rango dado en el i-ésimo individuo. En
este ejemplo habia dos empates, correspondientes a los individuos 2 y 6, con dos empates
(t, = 2) cadauno, porloque T =2°-2=6yT, = 2-2 =6,

FC=1-—8t8 095
10x3(33°~1)
., 10,4
1o 210,95
£ =595

Si hubiese algtin sujeto en et que se diese un criple empate en las tres medidas, eatonces el
valor de T serfa T, = 3°- 3 = 24; esta situacién no se ha producido en el ejemplo.

5. Mirar en las tablas de Xopara k — 1 grados de libertad,.

x5 =10,95— significativo a p < 0,005 para dos grados de libertad.
Con STATA:

display chi2tail(2,10.95)

Con Excel:
=DISTR.CHI (X% gf)= DISTR.CHI(10,95;2) = 0,004
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Después de la orden anova debe ir la variable dependiente (el desenlace), que en el ejemplo es
peso; después se debe escribir la variable de agrupacién (dieta) y, en seguida, se tiene que indicar
el término del error intergrupos, que serfa el i, y el grupo (dieta); 2 continuacién se incluirfa
la variable nueva que se creé durante e reshape (tiempo), seguida del término de interaccion
tiempo#dieta; finalmente, se indica la variable de repeticién, que, en este caso, es el tiempo. Se
obtendria asi la salida que se recoge a continuacién:

- anova peso dieta / idldieta tiempo tiempofdieta ,repeated{tiempo)

Number of obs = 18 R-squared = 0.9534
Root MSE = 2,18581 Ad) R-sguared = 0,9011
Source Partial SS df MS F Prob > F
Model 782.722222 9 86.9691358 18.20 0.0002
dieta 364.5 1 364.5 8.76 0.04186
id|dieta 166.444444 4 41.s111111
tiempo 137.444444 2 1 68.7222222 14,38 0.0022
tiempofdieta 114.333333 2 57,1666667 11.97 0.0039
Residual 38.2222222 8 4.77777778
Total 820.944444 17 48.29508497
Between-subjects error term: ididieta
Levels: 6 (4 df)
Lowest b.s.e, variable: id
Covariance pooled over: dieta (for repeated variable)
Raepeated variable: tiempo
. Huynh~Feldt epsilon = 0.7289
Greenhouse-Geisser epsilon = 0.5250
Box's conservative epsilon = 0.5000
Prob > F
Source af Regular R-F G-G Box
tiempo 2 14.38 0.0022 0.0071 0.0172 0.0192
tiempofdieta 2 11.97 0.0039  0.0108 0.0235 0.0258
Residual 8

Se puede apreciar que la suma de cuadrados totales corresponde a la suma de cuadrados de:

factor 1 (dieta) + factor 2 (tiempo) + error intersujetos (id|dieta) + interaccién (tiempo#dieta) +

residual.

En la primera tabla se presenta la suma de cuadrados, los grados de libertad, el estadistico F

y la significacién estadistica para cada una de estas fuentes de variabilidad. Como se mencioné
al tratar del ANOVA de medidas repetidas, cuando se tienen més de dos medidas en el tiempo
siempre deberd hacerse una correccién en el valor p, para tener en cuenta la esfericidud. Estos son
los resultados que se presentan en la segunda tabla de la salida de STATA. Con estos datos se
pueden responder 4 Jas preguntas que se planteaban al inicio de este aparrado:

o (Elcambio en el tiempo es diferente en cada grupo? Se responderia mediante el valor p de la

nteraccion tiempo#dieta. Como se ha dicho, la correccién mds utilizada es la de Greenhouse-

Geisser (G-G), por lo que la respuesta es afirmariva, con diferencias significativas basadas en
un valor p = 0,0235.

o ;Existe un efecto durante el tiempo? Si, se observa una 2 sin correccién de 0,0022 y una p corregida

de 0,017,
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Si se quisiera realizar este mismo test, pero utilizando SPSS, se tendria que indicar la siguiente
orden en la ventana de sintaxis:

GLM
pesol peso2 peso3 BY dieta
/WSFACTOR = tiempo 3 Polynomial
/METHOD = SSTYPE(3)
/WSDESIGN = tiempo
/DESIGN = dieta.
Se obtendrian, entonces, las siguientes tablas:

Pruebas de efectos intrasujetos
Medida: MEASURE_1

Suma de
cuadrados Media
Fuente tipo 111 gl cuadrdtica F Significacién

Tiempo  Esfericidad asumida 137,444 2,000 68,722 14,384 0,002
Greenhouse-Geisser 137,444 1,050 130,894 14,384 0,017

Huynh-Feldt 137,444 1,458 94,286 14,384 0,007
Limite-inferior 137,444 1,000 137,444 14,384 0,019
Tiempo  Esfericidad asumida 114,333 2,000 57,167 11,965 0,004
« *dieta .
Greenhouse-Geisser 114,333 1,050 108,884 11,965 0,023
Huynh-Feldt 114,333 1,458 78,432 11,965 0,011
Limite-inferior 114,333 1,000 114,333 11,965 0,026
Error Esfericidad asumida 38,222 8,000 4,778
(tiempo)
Greenhouse-Geisser 38,222 4,200 9,100
Huynh-Feldt 38,222 5,831 6,555
Limite-inferior 38,222 4,000 9,556

Pruebas de los efectos intersujetos
Medida: MEASURE _1
Variable wansformada: promedio

" Suma de cuadrados

Fuente tipo III gl Media cuadratica F Significacién
Interseccién  ~ 106568,056 1 106568,056 2561,048 0,000

Dieta 364,500 1 364,500 8,760 0,042

Error 166,444 4 41,611

En ellas se observan los mismos resultados calculados antes con STATA. Con la primera parte
de la tabla se contestaria a la pregunta de si el efecto es diferente en el tiempo; en los 4 valores p de
significacién estadistica, el primero estd sin corregir y los 3 siguientes estdn corregidos. Como se dijo,
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es preferible elegir el método de Greenhouse-Geisser con p = 0,017. La siguiente p corresponderia
ala de interaccién (p = 0,023) que es fa mds importante, pues informa que el cambio en el tdempo
fue significativamente diferente en los 2 grupos.

9.7. ANALISIS ESTADISTICO DE ENSAYOS CROSS-OVER

En este tipo de ensayos se desea comparar dos tratamientos diferentes (A y B) para una determinada
patologia. La particularidad del diseiio cross-over radica en que el mismo sujeto recibe ambos
tratamientos: en primer lugar, la mitad de la muestra (grupo 1) es sometida al tratamiento A y la
otra mitad (grupo 2} recibe el tratamiento B; posteriormente, tras un perfodo de lavado (washout),
el grupo 1 ahora recibe el tratamiento B y el grupo 2 es sometido al tratamiento A.
Para poder plantear un cross-over se requieren algunas condiciones bésicas que dependen tanto
del desenlace que se estudia como de la intervencién:
1. El'desenlace (problema clinico) ha de ser estable en el ciempo o muy similar en los periodos
comparados.

2. La intervencién (tratamiento) deberd ejercer un efecto ripido (suficiente para ser evaluado
en el periodo establecido como tiempo de seguimiento en el protocolo del ensayo) y serd de
corta duracién (su efecto no debe extenderse al siguiente petiodo),

Las principales ventajas de este tipo de ensayos son dos: cada pacience s su propio control, de
forma que todas las variables que pueden considerarse como confusoras se eliminan y se facilita
el andlisis comparativo, y el tamafio muestral que $e requiere serd menor.

El andlisis estadistico, como se verd mds adelante, es un tanto complejo. El objetivo principal
seria la comparacién de los efectos sobre los desenlaces finales. Sin embargo, al hacer esta com-
paracién se debe descartar que ¢l resultado obtenido esté condicionado por una variacién en el
tiempo del problema dlfnico en estudio o por factoses relacionados con la secuencia en la que se
administraron los dos tratamientos. ‘

Los datos de la tabla 9.7 son ficticios y se utilizardn como ejemplo del andlisis estadistico de un
ensayo cross-over. El problema clinico que se intenta afrontar es la reduccién de la censién arterial
sistélica (TAS) en pacientes hipertensos, con comparacién de un firmaco A y un firmaco B.

En la cabla se observan varias columnas. Hay 6 paciences (id); la columna f_1 se refiere al
farmaco que recibieron en primer lugar; tas_basal es la tensién arcerial sistélica basal al inicio
del estudio y sin haber iniciado el firmaco; tas_fpl es la tensién arterial sistélica al final del
periodo 1; tas_lav es la tensién arterial siscélica en el periodo de lavado; £2 ¢s el farmaco que
recibieron los pacientes en segundo lugar; tas_fp2 es la presion al final del periodo 2, y las
columnas ta_a y ca_b son fa presién al término del firmaco A y al final del firmaco B. Pos-
teriormente, la columna dif_sb corresponde a fa diferencia encre la presién al final de A-B, y
la signiente columna es la diferencia entre el periodo 1y 2 (dif._p1_p2). La dltitna columna
es la de secuencia. :

Tabla 9.7 Ejemplo de estudio cross-over -
id 1 fes basal tas fpl las lav f2 tas fp2 taa tab dif ab dif_  sec

1-p2
1 A 162 147 160 B 152 147 152 -5 -5 1
2 A 170 147 169 B 158 147 158 -11 -1 1
3 A 177 136 178 B 150 136 150 -14  -14 1
4 B 160 126 162 A 127 127 126 1 -1 2
5 B 189 166 185 A 158 158 166 -8 8 2
6 B 177 151 175 A 122 122 151 -29 29 2
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9.8. ANOVA FACTORIAL Y ANCOVA: ESTIMACION DE MEDIAS AJUSTADAS EN STATA

9.8.1. ANOVA factorial

La opcidn del ANOVA facrorial de STATA estd integrada en los modelos lineales y se ha disefiado
pensando mds en la regresion que en el ANOVA clésico. Por eso exige que se incluya explicitamente
la interaccion, ya que, por omisién, ajusta un ANOVA factorial sin término de interaccién.

A partir del mismo cjemplo explicado en el apartado 9.2, se debe indicar la siguiente orden a
STATA:

anova dif _peso dieta ejercicio dieta#ejercicio
La salida que proporciona ¢l programa es:

- anova dif peso dieta ejercicio dieta#ejerxcicio

Number of obs = 20 R-squared = 0.7681
Root MSE = 3.05778 Bdj R-squared = 0.7247
Source Partial §$ af MS F Prob > F
Model 495.6 3 165.2 17.67 0.0000
dieta 369.8 1 369.8 39.55 0.0000
ojercicio 105.8 b 105.8 11.32 0.0040
dietatejercicio 20 1 20 2.14 0.1630
Residual 149.6 16 9.35
Total 645.2 19 33.9578947

Interpretacion: el programa presenta al principio el tamario muestral total (N = 20), el coeficiente
de determinacion o R, que es el porcentaje de la variabilidad total en ef cambio de peso explicada por
la dieta, el ejercicio ¥ su interaccion (explican el 76,81% de la variabilidad total). También proporciona
un valor de R ajustads para cuando se introduce mds de un factor. STATA denomina «Model a la
suma de los dos efectos principales mds la interaccitn. Presenta la suma de cnadvados o «Sum of Squares»
(Partial SS), los grados de libertad (degrees of freedom, df) y las varianzas o «Means squared» (MS)
para cada fuente de variabilidad («Source»). Las fuentes de variabilidad son cada factor, su interaccion
y el residual, Finalmente, el programa presenta la suma de cuadrados toral (645,2), sus grados de
libertad totales (N~ 1 = 20~ ] = 19) y ¢l cociente entre ambos, que es la varianza del cambio de peso
(645,2/19 = 33,9578947).

Con el valor p = 0,163 encontrads, no se puede rechazar la hipétesis nula de que el efecto de un factor
sea constanse para los diversos niveles del otro. Como siempre que un valor p no resuwlra significativo,
hay que proponer una interpretacion correcta. No se habrd demostrado la ausencia de interaccion;
simplemente, com estos datos se carece de argumentos o pruebas para ponerla de manifiesto. De todos
modos, la ausencia de interaccion Sacilita la interpretacion de estos resultados.

Los valores p = 0,004 y p < 0,001 llevan a rechazar la hipdtesis nula de que el ejercicio no tiene
efecto sobre el cambio de peso y I dieta carece de efecto sobre el cambio de peso, respectivamente. Es
decir, se concluird que tanto el gjercicio como la diesa tienen un efecto significativo sobre el cambio
de peso.

De esta forma, en ausencia de interaccién significativa, se puede asumir que, mientras no se demuestre
lo contrario, el efecto de In dieta seria el mismo para los que hacen ejercicio y para los gue no lo hacen.
También se cumple lo consrario: el efecto del ejercicio serin el mismo para guienes siguen una diesa
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. margins tabaco

Predictive margins Number of obs = 193
Expression : Linear prediction, predict(}
Delta-method
Margin Std. Err. z P>lz} [95% Conf. Interval)
tabaco
0 20.82304 .2020635 103.05 0.000 20.427 21.21908
1 22.38754 .2997337 74.69 0.000 21.80007 22.975
2 23.01993 .3904511 58.96 0.000 22.25466 23.7852

Si después del ANOVA se pide margins, seguido del nombre de la variable de agrupacién,
STATA mostrar4 las medias ajustadas con los intervalos de confianza al 95% en las tres
categorias de agrupacién (factor tabaco). En este ejemplo, se obtendran tres medias ajus-
tadas de IMC para las tres categorias de la variable tabaco: 0 son los nunca fumadores (media
de IMC = 20,82 kg/m?¥), 1 son los fumadores actuales (22,39 kg/m?) y 2 los exfumadores
(23,02 kg/m?). Se obtienen dos ventajas: estas medias estdn ajustadas por actividad fisica y,
ademds, se obtienen sus intervalos de confianza. Este método se puede aprovechar para ajustar
por muiltiples factores. Lo més habitual es ajustar, al menos, por sexo y edad.

2. Utilizando regress:

Si se repitiese el mismo ejemplo, pero ahora con la orden regress, la programacién en STATA serfa;

regress imc i.tabaco mettotal

Q_\a/i. indica a STATA que es un factor (categorias))

regress imc i,tabaco mettotal

Sourxce S$S df MS Number of obs = 193

F( 3, 189) = 13.45

Model 184.450336 3 61.4834453 Prob > F = 0.0000

Residual 863.91518 189 4.57097979 R-squared = 0.1759

Adj R-squared = 0.1629

Total 1048.36552 192 5.46023706 Root MSE = 2.138

imc Coef. Std. EBrr. L P>t [95% Conf. Interval)
tabaco

1 1.564497 .3616511 4.33 0.000 .8511059 2.277888

2 2.19689 .4395503 5.00 0.000 1.329835 3.063945

mettotal .0030915 .0013998 2.21 0.028 .0003303 .0058526

_cons 20.53755 .2376187 86.43 0.0600 20.06882 21.00627

Cabe destacar que, ahora, se escribié una i. antes de la variable categérica para que STATA la
considere un factor con varias categorias. Se puede comprobar que los resultados del ANCOVA y
de la regresion coinciden. Ademds, puede constatarse que los coeficientes de la regresién (1,564497
para el grupo 1 de tabaco y 2,19689 para el grupo 2) coinciden exactamente con la diferencia de

las medias ajustadas que se obtuvicron anteriormente con la orden margins, ya que:
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22,38754 — 20,82304 = 1,5645
23,01993 - 20,82304 = 2,19689

9.9. ANOVA FACTORIAL EN SPSS

Las opciones de SPSS en este tipo de modelos lineales generalizados son muy amplias, Muchos de
los conceptos que se necesitan pata comptender fas opciones que aparecen programadas corres-
ponden mds bien a cuestiones sobre regresién, que se estudiardn en capitulos siguientes.
Siguicndo con el mismo ejcmplo anterior, se debe proccder de acuerdo con el siguiente reco-
rrido por os mends de SPSS:
Analizar — Modelo lineal general —» Univariante... — Dependiente = dif_peso — Factores
fijos = ejercicio y dieta — Opciones... — Estadisticos descriptivos — Continuar — Aceptar
Q, si se hace mediante sintaxis:

UNIANOVA
mal> dif_pesoBY ejercicio dieta.
/METHOD = SSTYPE(3)
/INTERCEPT = INCLUDE
/PRINT = DESCRIPTIVE
/CRITERIA = ALPHA(.05)

/DESICN = ejercicio dieta ejercicio*dieta

El resultado es ficilmente interpretable con lo visto hasta ahora. Un primer listado de tipo des-
criptivo resulta muy util para tener una especie de mapa de las diferencias entre las categorias de
cada factor, A continuacién aparece la tabla de andlisis de la varianza, con algunas diferencias con
la tabla que aparece en STATA. Por ejemplo, SP'SS afiade dos concepros, de los que es mejor pres-
cindir en este andlisis, que son Interseccién y Toral, tachados en la salida de SPSS. Los resultados
se interpretarfan de la misma manera que en el apartado anterior. l

Estadisticos descriptivos
Variable dependiente: dif_peso

Ejercicio Dieta Media Desy. tip. N
Ejercicio Dieta contro} -1,80 3,033 5
Diera hipocaldrica -12,40 3,050 5
Total ~7,10 6,280 10
No ejercicio Dieta control 0,80 2,775 5
Diera hipocalérica -5,80 3,347 5
Total -2,50 4,528 10
Toral Diieta control -0,50 3,064 10
Dieta hipocalérica ~9,10 4,606 10
Total —4,80 5,827 20
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Pruebas de los efectos intersujetos
Variable dependiente: dif_peso

Suma de

cuadrados Media
Fuente tipo 11X gl cuadritica F Significacién
Modelo
corregido 495,600* 3 165,200 17,668 0,000
Interseceién 460;860 3 466800 49283 6,060
Ejercicio 105,800 1 105,800 11,316 0,004
Dieta 369,800 1 369,800 39,551 0,000
Ejercicio + dieta 20,000 1 20,000 2,139 0,163
Error 149,600 16 9,350
Fotal HO6;000 20
Toral corregida 645,200 19

*R cuadrado = 0,768 (R cuadrado corregida = 0,725).

9.10. TEST DE FRIEDMAN CON SPSS Y CON STATA

Para aplicar ¢l test de Friedman, tanto en SPSS como en STATA, se utilizard el ejernplo visto en el
apartado 9.4, (puntuacién de adhesién a la dieta mediterrinea medida en tres tiempos diferentes
en 10 svjetos).

9.10.1. Test de Friedman con SPSS

Para el test de Friedman, se procederia asi:
o A través de sintaxis, se darfa la siguiente orden:

NPAR TESTS

/FRIEDMAN = Med_1 Med_2 Med_3

/STAT DESCRIPTIVES QUARTILES.

* A través del ment: Analizar — Pruebas no paramétricas — K muestras relacionadas —
seleccionar todas las variables de medidas repetidas que queremos comparar y pasarlas
al recuadro Contrastar variables — en el recuadro Tipo de prucba debe estar senalado
Friedman — Aceptar

En la salida de SPSS se obtendrian dos recuadros. En el primero aparecerdn los rangos promedios
de cada medicién en los diferentes tiempos; el segundo recuadro muestra los estadisticos de con-

traste, con el nimero de observaciones, el valor de ¥?, los grados de libertad y fa significacién
estadistica,

9.10.2. Test de Friedman con STATA

El test de Friedman con STATA es complicado, ya que este soffware no incluye este test por
defecto. Por ello, es necesario instalarlo con antelacién. También se requiere transponer los

datos. De esta forma, las érdenes que es preciso dar para realizar un test de Friedman son las
siguientes:
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ORRELACION Y REGRESION
LINEAL SIMPLE

A. Sdnchez-Villegas, N. Martin-Calvo, M. A. Martinez-Gonzdlez

10.1. INTRODUCCION

Cuando se trata de asociar estadisticamente dos variables cuantitativas, puede transformarse una de
las variables en policotémica o en ordinal (categorizar) mediante la subdivisién en intervalos con
puntos de corte fijados  priori o creando grupos iguales (cuantiles), y aplicar después el andlisis
de la varianza. Orra posibilidad consiste en aplicar técnicas de correlacion o regresién. Aunque co-
rrelacién y regresién puedan parecer métodos similares y sus clculos matemdticos sean parecidos,
son dos procedimientos distintos, tanto conceptualmente como en sus aplicaciones practicas.

10.2. CORRELACIGN

La finalidad de la correlacién es examinar la direccién y la magnitud de la asociacién entre dos
variables cuantitativas', Asf se conocerd la «intensidad» de Ja relacién entre ellas (medir o cuantificar
el grado de asociacién que mantienen) y se sabré si, al aumentar el valor de una variable, aumenta
o disminuye el valor de la otra.

Cabe destacar que las variables utilizadas en la correlacién son siméuricas: en este caso no existird
una variable dependiente y otra independiente, sino que son mutuamente intercambiables. En este
contexto se usan frecuentemente dos coeficientes de correlacién: el de Pearson y el de Spearman.

10.2.1. Coeficiente de correlacion de Pearson

El coeficiente de correlacién de Pearson (7) es el mds utilizado, hasta el punto de que a veces se
conoce simplemente con el nombre de coeficiente de correlacién, sin mds apellido. Se trata de un
indice que mide lo bien que se ajustan los puntos a una linea recta ideal. Es un mérodo estadistico
paramétrico, ya que utiliza la media, la varianza, etc., y, por tanto, requiere criterios de normalidad
para las variables analizadas. Puede tomar valores entre —1 y +1. Cuando los puntos forman una
linea perfecta creciente (de izquierda a derecha), vale +1, y si forman una linea petfectamente recta,
pero decreciente, su valor serd ~1. Este valor aumentaré conforme se incremente la concencracién de
los puntos alrededor de la linea recta que mejor se ajuste a la informacién contenida en los puntos.
El valor de 7 serd grande cuando los puntos estén muy concentrados en corno a la recta, y
pequefio cuando los puntos en el grifico estén muy dispersos con respecto 2 la recta imaginaria
que define la relacidn. Este coeficiente # es una medida abstracta que no posee unidades, es
adimensional. Cumple las siguientes propiedades: -
e r=10: no existe correlacién.

e 7 > 0 (positivo): al aumentar una de las variables, también aumenta la otra (se dice que la
asociacidn es directa o positiva).

1 A veces se puede concebir la carrelacién como la «fuerza de la asociacién» entre dos variables. Esto ¢s bisicamente
adecuado, ya que la escala en la que se mueve ¢l coeficiente de correlacion (desde -1 a +1) es una cuantificacién del
grado en que se asocian las dos variables, independientemente de cudles sean sus unidades de medida. El cocficiente r
de Pearson mide, ademds, la proximidad de los puncos 2 una linea recta. Sin embargo, el coeficiente de correlacién de
Speacrman (no paramétrico) no mide asociacién lineal, sina asociacién en general. No obstante, para preservar un uso
tradicional es preferible reservar el concepta de «fuerza de la asociacidn» para las medidas de asaciacidn y efecto cldsicas
en epidemiologfa, coma son el riesgo relativo, la odds ratic o la hazard ratio.
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o 7 < 0 (negativo): al aumentar una de las variables, disminuye la otra (se dice que la asociacién
es indirecta, inversa o negativa).

o [1]< 0,30: asociacién débil.
e 0,30 <|7]< 0,70: asociacién moderada.

o |7> 0,70: asociacién fuerte.

El coeficiente 7 sera préximo a 1 (en valor absoluto) cuando las dos variables X e Y estén estre-
chamente relacionadas, es decir, cuando varfen casi enteramente al unisono (al aumentar lo hace
la otra, y viceversa). Este concepto de variacién al unisono se denomina covarianza. Se entiende
con facilidad si se considera que, al relacionar una variable consigo misma, se obtiene el grado
miximo de asociacién (aunque esta idea no tenga aplicacién prictica). En tal caso existe una
correlacién perfecta (r = +1), como, por ejemplo, entre el peso medido en libras y el peso medido
en kilogramos {en realidad, es la misma variable exptesada en dos unidades distintas).

Habr4 correlacién entre variables que miden lo mismo desde distinta éptica. Por ejemplo, los
valores de una transaminasa (ALT) estaran correlacionados con los de la otra transaminasa (AST),
pues las dos estdn midiendo la funcién hepéatica. También existird correlacién entre las horas que
se dedican a estudiar bioestadistica y la nota del examen. Imagine unos datos muy sencillos para
este dltimo ejemplo (tabla 10.1).

La covarianza de xy (SPxy) se calcula multiplicando para cada sujeto las diferencias de cada valor
de X con respecto a su media por las diferencias de cada valor de Y con respecto a su media. A con-
tinuacién se suman todas las cantidades y se divide por # — 1, siendo # el nimero de individuos.
Matemiticamente, se expresaria como: '

Z(x,' - E)(.}’, "‘y) - SPX}’

n-1 n—1

oV =

{30~ 80)(3—7)+(90-80)(6—7)+{100-80)(9-7)+ (100-— 80)(10—-7)
4-1

200-1
" 0;—40+60:%=96’7

El numerador de la covarianza (290) se llama suma de los productos xy (SPxy).
La ecuacién para calcular el coeficiente de correlacion de Pearson (7) es el cociente entre SPxy
y la raiz del producto de las sumas de cuadrados de ambas variables.

SPxy

J(SCx) x (SCy)

Tabla 10.1 Horas dedicadas por cuatro alumnos al estudio y nota que obtuvieron

HORAS DEDICADAS NOTA OBTENIDA
30 3
920 6
100 9
100 10
Media = 80 Media = 7
5=3,16 5= 33,67
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Recuérdese que la suma de cuadrados de X csz(x,. - %)%, Lo mismo puede decirse paca la
suma de cuadrados de Y:

Z(Xi":\:)'@;",“}')

r=
\/Z(xi - ’?)- X 26’. - 7)2
Las sumas de cuadrados pueden obeenerse multiplicando la varianza por 7 - 1. Asi, en el ejemplo
de las notas: SCx = 3(3,16%) = 30 y SCy = 3(36,67% = 3.400. En consecuencia:

290

"= J30% 3.400

En este ejemplo, el coeficiente de cotrelacién r de Pearson valdrd +0,908. Cuando en un punto
uno de los dos valores coincida exactamente con su media, el sumando para la covarianza de esa
observacién serfa igual a 0. Cuando una observacién esté compuesta por un valor de X que sea inferior
a su media y el valor correspondiente de Y sea superior a la media de ¥, el resuleado serd negarivo. Si
ambos puntos se alejan mucho de la media, el resultado de la multiplicacién tendrd una gran magnicud
y esa observacién serd muy influyente, porque aportard mucho al numerador de = Se entiende que
cuanto mayor sea el grado de variacién al unisono, mayor valor absoluto tendrs la covarianza, Sila
variacién al unisono se produce en sentido inverso (aumenta Y cuando disminuye X), la covarianza
tendr4 signo negativo. Si no hay variacién af unfsono, la covarianza valdrd 0 (figs. 10.1 y 10.2).

=+(,908

sl R . g
o - .
]
e G
@ - e wsoions . .
] i °
< PN .
< |
Y ™~
e .
e
]
- e T T T > e ) T T T 1 T ¥ T T
0 20 30 40 14,2 14,4 146 148 150 152 154 156 158 16,0
X X
A B

Figura10.1  Valores de la covarianza dependiendo de la vatiacién al unisono de X ¢ Y. A. Covarianza
positiva > 0. B. Covarianza negaciva < 0.
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Figura 102 Cuando no hay variacién al unisono de X e Y, la covarianza vale 0.
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En el denominador del coeficiente r de Pearson aparecen las sumas de cuadrados, que serdn
mayores al aumentar la dispersién de los valores de X y de Y. Por lo tanto, el coeficiente » de
correlacién serd menor cuanta mayor dispersién exista. En el fondo, 7 es el cociente ya muchas
veces visto entre efecto y error:

o La SPxy (numerador) seria el «efecto», que se coloca en el numerador.

o La raiz del producto de las sumas de cuadrados (denominador) corresponde al «ruido» o error
de la variabilidad aleatoria.

_ SPxy
- J5C % (SCy)

La expresién anerior es algebraicamente equivalente a otra expresién (1), que ofrece la ventaja
de ser mds ficil de recordar:
z (=, X z, )

-1

Como podria haberse supuesto, z, y 2 son los valores tipificados de X e Y, mientras que 7 es
el niimero de observaciones o puntos (tamano muestral). Es decir, cada dato se transforma en el
ndmero de desviaciones estdndar que se aleja de la media.

Considérese el ejemplo de la tabla 10.2, que valora la relacién entre el porcentaje de usuarios
de cualquier producto de tabaco (incluidos cigarrillos, puros o pipa) y la incidencia de cincer de
pulmén en varones europeos?. En cada pafs existird un par de valores (% de fumadores ¢ inci-
dencia estandarizada por edad de céncer de pulmén). Se usaré la notacién X para el porcentaje
de fumadores (variable Fumad) e Y para la incidencia de este tipo de cancer (variable Jnccancer).

Para valorar la asociacién entre las dos variables, como primera aproximacién suele prepararse un
diagrama de dispersién (fig. 10.3). Al observar los datos de la tabla o la nube de puntos (v. fig. 10.3),

ry=

Tabla 10.2 Comparacién entre el porcentaje de usuarios de productos de tabaco y la mcxdencm

de cincer de pulmon estandarizada por edad en varones de difeventes paises europeos e
INCIDENCIA DE CANCER DE PULMON EN VARONES

PAlS % DE USUARIOS VARONES (FUMAD) (X) {CAS0S/19.000 HAB.) {INCCANCER} (Y)
Alemania 37 42,4
Austria 47 36,9
Bélgica 33 57,1
Bulgaria 49 53,7
Croacia 39 60,0
Dinamarca 35 43,3
Espafa 37 53,3
Finlendia 33 31,2
Francia 36 47,7
Grecia 63 52,2
Holanda 33 47,4
Hungria 45 ‘80,9
Islandia 29 31,6
Itlanda 34 37,9
Ttatia 34 45,4
Polonia 30 71,2
Reino Unido 26 38,2
Rusia 70 55,2
Suecia 17 18,2
Suiza 32 38,4

2 Los datos de consumo de tabaco corresponden a valores de 2006 obtenidos de la Organizacisn Mundial de la Salud
(OMS) (heep:/fwww.who.int/en), y los datos de incidencia de 2008, a valores obtenidos de la Agencia Internacional
del Céncer (IARC) (hup:/iglobocan.iarc.fr/).
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X ,
r=2(z,‘ Z’)=8’1487=+0,/}289
n~—1 19

Interpretacion: ¢l coeficiente r hallado es +0,43. Puede interpretarse desde dos puntos de vista, el
de su signo y el de su magnitud:
o Como tiene signo positivo, se dice que, entre varones europeos, a medida que aumenta el porcentaje
de fumadores en un pass, crece también la incidencia de cdncer de pulmon.

o Como su magnitud absoluta es 0,43 (y el minimo posible es 0 y el mdximo 1), se dird que la
intensidad de la asociacion entre ambas variables es el 43% de la mdxima posible.

10.2.2. Condiciones de aplicacion de la correlacién

Cabe senalar la existencia de varias condiciones, expresadas en virtud de los siguientes conceptos:
o Variables cuantitativas. Ambas variables examinadas han de ser cuantitativas. Para las varjables
ordinales, se puede usar el coeficiente de Spearman.

» Normalidad. La normalidad de ambas variables es un requisito en el coeficiente de correlacién
de Pearson, pero no en el de Spearman.

o Independencia. Las observaciones han de ser independientes, es decir, solo hay una observacién
de cada variable para cada individuo. No tendria sentido, por tanto, aplicar la correlacién en un
estudio que relacionase la ingesta diaria de sal y la tensién intraocular si se tomaran mediciones en
los dos ojos de cada individuo. En este caso hay dos observaciones por paciente que estin autoco-
rrelacionadas, no son independientes; habria que considerar # como el ntimero de pacientes, y no
el de ojos, y usar métodos especiales para este tipo de disefios y otros que tienen autocorrelacion.
Se trata de casos en que la base de datos suele tener varias filas por paciente (v. apartado 19.8).

-10.2.3. Coeficiente de correlacion no paramétrico de Spearman’ (rho)

El coeficiente de correlacidn de Spearman es un estimador no paramétrico que se uriliza en aquellos
casos en los que las variables examinadas no cumplen necesariamente criterios de normalidad, o
bien cuando las variables son ordinales.

Como sucede con otros métodos no paramétricos, ¢l coeficiente de Spearman se basa en la sus-
titucién de los valores originales de las dos variables por sus nimeros de orden o rangos. La forma
mis sencilla de calcular este coeficiente consiste en usar los rangos en vez de los datos originales
de las variables y calcular con los rangos un coeficiente de Pearson (tabla 10.4).

Interpretacion: la asociacion encontrada en el ejemplo presentado es rho = +0,48. Se aproxima
bastante « la que se hallé por el método paramésrico (r = +0,43). La conclusion es que, al aumentar el
porcentaje de usuarios de tabaco, se incrementa también la incidencia de cdncer de pulmon en varones.
Esta relacidn & moderada o intermedia, pues estd en torno al 45% de la mdxima posible.

A diferencia del coeficiente de cotrelacion de Pearson, este método e estima especificamente
una asociacidn fineal entre las variables, sino solo una asociacién en general. Por tanto, y en vista
de que no todas las relaciones que se encuentran son lineales, deberfa usarse ms (2). Otra ventaja
es que no requiere supuestos previos sobre la distribucién de los datos.

3 St ha evitado el uso de la letra griega p (7ho), que, en algunos textos, se usa para referirse a este coeficiente. Se considera
mis correcto reservar Jas letras griegas para pardmerros poblacionales. Por eso usaremos simplemente la expresién rbo,
y no p, para referirnos al coeficiente de correlacién de Spearman.,
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ocupa cada variable. En ¢l coeficiente de correlacién no influyen las unidades de medida: siempre
se mueve en el rango comprendido entre ~1 y +1, independientemente de fas unidades que se
utilicen para medir las variables.

A diferencia del ejemplo presentado sobre tabaco y cincer, ampliamente estudiado, es
posible encontrar asociaciones fortuitas {(debidas tinicamente al azar). Por otra parte, puede
presentarse un «factor no considerado» o «causa comiin» que aclare los hallazgos. Se tratarfa
de una tercera variable en juego a la que se llama factor de confusién (3-6). Por ejemplo, tal
vez resulte paradéjico encontrar una correlacién #nversa entre la ingesta dietética total (calorias
consumidas) y el peso corporal. ;Cémo puede ser que los individuos que consumen mds calorias
estén més delgados? La explicacién proviene de considerar una tercera variable en juego: el
nivel de ejercicio fisico practicado en ¢l tiempo libre. Quienes ms calorias consumen son los
que mis ejercicio fisico realizan, y el ¢jercicio fisico realizado en el tiempo libre es uno de
los factores que mds ayudan @ mantener ef peso ideal (7). Por eso, no basta que un coeficiente
de correlacién sea de gran magnitud para considerar que la asociacién entre dos variables es
causal: hay que mantener siempre una cierta prudencia y pensar en terceras variables que
pudieran explicar la asociacién encontrada. En resumen, cabe decir que los coeficientes de
correlacion miden la asociacién entre dos variables, pero una asociacién estadistica no se debe
confundir con una relacién causa-efecto.

A veces se usa la correlacién equivocadamente para estimar en qué grado concuerdan dos sis-
temas de medida de una misma variable. Por ejemplo, ;qué concordancia existe entre el peso que un
individuo declara tener y el que realmente aparece en la bascula cuando se le pesa? Los coeficientes
de correlacién estiman la asociacion, pero no la concordancia (8,9). Si todos los sujetos estudiados
descontasen sistematicamente, por ejemplo, el 10% de su peso, la correlacién seria perfecta, pero

la concordancia entre los dos pesos serfa muy mala, como puede apreciarse graficamente en la
figura 10.4.

Correlacion # Concordancia

8.
r=1+1;p < 0,0001 R
o 1 yf
A
3 re
-N y
0 E. y@Q
o}
c o°
> ®
2% o
o
o 31 &
£ &
=2 o
o
™ ¥ T T T T T
30 40 50 60 70 80 90
Peso (kg) declarado

Figura10.4  La correlacién resulea inadecuada para estimar la concordancia entre dos métodos de medida.
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Se dispone de otros métodos especificos, diferentes al de la cotrelacién, para estimar cudl es
¢l grado de concordancis entre dos observaciones que pretenden medir lo mismo (2,8-11), cal
como se vers en el capitulo 15.

También es ficit engafiarse al encontrar que dos variables se correlacionan en medidas repetidas
de las mismas efectuadas en el conjunto de un pais o una regién en el curso del tiempo. Los datos
recogidos periédicamente en el tiempo (tendencia temporal) pueden manifestar tendencias ciclicas
subyacentes y necesitan un tracamiento estadistico especifico que desborda las pretensiones de
este libro (12).

Existe el peligro de que las observaciones o puntos que se estudien sean solo una fraccidn ses-
gada de rodas las observaciones posibles o existentes. Es decir, que no se seleccionen y apalicen
todas las posibles observaciones, sino solo aquellas que lleven al lector 2 una conclusién errénea.
Este error sistemdtico se denomina sesgo de seleccién (6,13) y puede invalidar las conclusiones.
Hay que ser lectores criticos y preguntarse siempre por qué se han elegido esos puntos y no otos.
Por ejemplo, si un estudio presentase una correlacién muy alta entre dos variables tomando un
conjunto de paises como unidades de observacién, habria que pregunrarse con-qué cricerio se
seleccionaron esos paises y no otros.

10.2.5. Test de hipétesis para la correlacion

Para hallar [a significacién estadistica del coeficiente de correlacién en muestras grandes puede
aplicarse un test que sigue la distribucién ¢ de Student. La hipétesis nula de este test serd que el
coeficiente de correlacién vale 0 en la poblacion.

HG = poliacidn =0

En este caso se ha evitado el uso de letras griegas para no confundir o (coeficiente de Pearson
poblacional) con rho (coeficiente no paraméterico de Spearman). Cuando el test resulte significativo,

podemos rechazar la hipétesis nula de r oblacion = 0.
Se debe calcular el siguience valor de £
; \ n-2
=r
n-2 1 - ?‘2

Después hay que comparar la ¢ hallada con la tabulada para # — 2 grados de libertad. En el
ejemplo de la correlacion entre €] consumo de tabaco y la incidencia de cancer de pulmén existian
20 paises. Por tanto, se tienen 18 grados de libertad y el valor de ¢ seria:

18
t, =0,43 /— =2,02
e 1-0,43

Como el valor que aparece en la tabla para un error ¢ de 0,05 a dos colas con 18 grados de libertad
es ¢,, = 2,101, el valor de # obtenido a través de la f6rmula se encuencra ligeramente por debajo
del de la tabla, lo que se corresponde con un valor de la significacién estadistica p ligeramente por
encima de 0,05. También se puede calcular con STATA mediante:

display 2*ttail(18, 2.02)
o bien con Excel, introduciendo =DISTRT(2,02;18;2} para obtener p = 0,059. Se concluye que

la correlacién encontrada estd préxima al limite de la significacién estadistica. La interpretacién
mds exacta seria que, si la muestra procediese de una poblacién en la que el hébito tabdquico no
guardase relacién alguna con la incidencia de cdncer de pulmdn (r = 0}, la probabilidad de

: poblacidn
hallar en la muestra una correlacién de 0,43 o mds fuerte atn seria del 5,9%.

booksmedicos.org



https://booksmedicos.org

Bioestadistica amigable

En este caso se ha desarrollado ¢l calculo para el coeficiente de correlacién de Pearson, pero
una expresién andloga también seria aplicable para el coeficiente de correlacién no paramétrico
de Spearman, si la muestra es grande (z > 30):

n—2
1= (rho)?

10.2.. Intervalo de confianza para la correlacidn

En el estudio de fa cotrelacién es conveniente calcular los intervalos de confianza para el coeficiente
de correlacién. El cuadro 10.1 recoge los pasos que deben seguirse para calcularlo cuando la
muestra sea grande.

En los casos en que el intervalo de confianza abarque ¢l O (es decir, si el limite inferior resultase
negativo y el superior positivo), se puede afirmar que no existe una correlacién estadisticamente

CUADRO 10.1  CALCULO DEL INTERVALO DE CONFIANZA PARA IJN CUEFICIENTE DE CORRELAClﬂN

1. Dangformarrenct,
La siguiente transformacién facilita su tratamiento segun una d:smbucwn normal

”(1+'r)._
rm=-]n -—|" :
2 \l-r/j .
Para el ejemplo {r= +0,4289):

1, (1+04289) 1, ,
=—In| ———= i=~In{0,9171)= 0,458
e z"(1—o.4289) p n(09171)= 04585

2 Calenlar el ervor estdndar dex

(N -3

Para el ejemplo (n = 20):

= Tzol_—_a =0,2425

3 Sumary restar «av veces el ervor estidndar ax,
Si el intervalo de confianza es al 95%, entonces z = 1,96.

1
IC:M = T T zulz( o ]

IC, =0,4585+(1,96)(0,2425)=~0,01684+0,9339

& Revertir [a transformacion
La transformacién inversa a la realizada en el paso | es:

37-’-.,\. — 1

Tt 1]
Asi se obtienen los limites inferior (LIC) y superior (L.SC) de confianza al 95% para r-

e?x-o.ol& -
e = e = —0,0168
Lic ezx-o,owa +1

erl),‘)S&‘)
Yo = T re——— I "'“ 732
LSC » 4
ezxo.om F1
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significativa (para un error « bilateral del 5%) entre las dos variables. Cuando los dos limites
de confianza sean negativos, serd indicio de una asociacién inversa; es decir, una variable dis-
minuye cuando la otra aumenta.
Al interpretar un coeficiente de correlacién se tendran siempre en cuenta cuatro aspectos:
1. Signo.
2. Magnitud.
3. Significacidn estadistica.

4. Intervalo de confianza (y su precisién).

Interpretacion:

1. El signo es positivo: esto supone que la asociacion es dirvecta, es decir, cuanto mayor es el consumo
de tabaco, mayor es la incidencia de cancer de pulmon.

2. Su magnitud es moderada, pues representa el 43% de la mdxima posible.

3. La aseciacion no llega a ser estadisticamente significativa, aungue estd cercana a la significacién.
La probabilidad de encontrar un coeficiente de correlacion r muestral 2 0,43 si el v poblacional

9 -

realmente fuese 0 es del 5,8% @3 0 = $058).

4. El intervalo de confranza es ancho y se tiene una confianza del 95% en que el r poblacional se
encuentre en el rango —0,017 a +0,73. Este resultado denota gran imprecisién.

10.3. COEFICIENTE DE CORRELACIGN CON STATA \

10.3.1. Coeficiente de correlacion de Pearson, nivel de significacion estadistica y tamafio muestral
El coeficiente de correlacion de Pearson puede obtenerse en STATA a través de dos mends:
Statistics — Summaries, tables, and tests = Summary and descriptive statistics =
Correlations and covariances
o
Stadistics — Summaries, tables, and tests - Summary and descriptive statistics — Pairwise
correlations
o mediante las instrucciones:

correlate v, v, Vp

pwcorr V1 VZ Vp

siendo v v las variables cuantitativas implicadas en el andlisis. Se realizardn todas las posibles
comparaciones dos a dos entre variables.

La instruccién pweorr presenta una serie de opciones (ausentes en la instruccién correlate)
que permiten obtener, ademis del coeficiente de correlacién, su significacién estadistica (valor p
a dos colas) y el tamaiio muestral de cada una de ellas. Las opciones son:

obs: permite visualizar el nldimero de observaciones de cada comparacién entre dos
variables.

sig: presenta el nivel de significacién estadistica de cada comparacién.

print (#): permite la visualizacién de solo aquellas correlaciones que alcanzan un
determinado nivel (#) de significacidn estadistica. Normalmente, este valor es 0,05 {p(.05)).

star(#): permite marcar con un asterisce las comparaciones con un nivel de significacién
estadistica previamente especificado por el investigador. Por ejemplo, si este valor es 0,05:

st(.05).
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En el ejemplo de la correlacién entre el consumo de tabaco y la incidencia de cdncer de pulmén,
se ha afiadido también la variable consumo per capita de alcohol en el iltimo afio (I/afio) (Alcohol).
Se calculardn los coeficientes de correlacién de Pearson para la comparacién entxe las tres variables
incluidas en la base de datos.

. cor Fumad Inccancer Alcohol

(obs=20)
Fumad Inccan~r  Alcohol
Fumad 1.0000 Se solicita a STATA el numero
Inccancer 0.4289  1.0000 de observaciones incluidas para

Alcohol 0.2870 0.3444  1.0000 el calculo de los coeficientes

de correlacidn, asi como los niveles
- pweorr  Fumad Inccancer  Alcohol, o sig de significacion estadistica de

Fumad Inccan~r Alcohol dichos coeficientes {valores p)

Fumad 1.0000
20

Se solicita a STATA que
muestre solo aguelios valores p
de significacién estadistica que
sean menores de 0,05 y que
fos marque con un asterisco

Inccancer 0,.4289 1.0000
0. 0592
20 20

Alcohol 0.2870 0.3444 1.0000
0.2198 0.1371
20 20 20

. pwcorr Fumad Inccancer Alcohol, p{.05) st(.05)

Fumad Inccan~r Alcghol

Fumad 1.0000
Inccancer 1.0000
Alcohol 1.0000

Intexpretacion: el primer andlisis recoge, ademds del coeficiente de correlacion de una variable
consigo misma que siempre valdrd 1, el valor de los tres posibles coeficienses de correlacion, uno para
cada comparacién entve un par de variables. El coeficiente de correlacion de Pearson es: 0,4289 para la
comparacién Fumad-Inccancer (ya se habia obtenide este mismo valor en el cdlenlo manual), 0,2870
para la comparacion entre el consumo de tabaco y el consumeo de alcobol (Fumad-Alcohol) y 0.3444 para
la comparacién entre el consumo de alcohol y la incidencia de cdncer de pulmén (Alcohol-Inccancer).
El segundo andlisis recoge, ademds, el valor p de significacion estadistica asociado a cada coeficiente,
asi como el niimero de observaciones incluidas en cada comparacion (n = 20 paises en todos los casos).
Ninguno de los tres coeficientes r resultd estadisticamente significasivo: p = 0,0592; p = 0,2198 y
p = 01371, respectivamente). Cuando se solicita al programa que muestre los valores p asociados a los
coeficientes r siempre 'y cuando estos valores p sean inferiores 2 0,05, el programa no ofrece ningiin dato,
ya que ninguno de los coeficientes alcanza la significacién estadistica.

10.3.2. Coeficiente de correlacidn de Spearman, nivel de significacion estadistica y tamafio
muestral

Para calcular un coeficiente no paramétrico de Spearman debe acudirse al mend:
Statistics — Nonparametric analysis — Tests of hypotheses — Spearman’s Rank
correlation

4 El dato de consumo de alcohol en el dldimo aiio se ha obtenido de datos procedentes de fa OMS (hiep://www.who.int/
en). Puede accederse a la base de datos complera a través de nuestra pigina web: www.unav.es/preventiva.
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o a la instruccién:

S pearman Vl VZ Vp
Con esta instruccidn, STATA calculari los coeficientes de correlacion de Spearman, pero no ¢l
valor p de significacién estadistica asociado al mismo.
Aligual que en el ejemplo anterior, esta instruccion presenta algunas opciones, como print (#)
y star(#) (antes mencionadas y explicadas).

En el ejemplo:
. spearman Fumad Inccancer Alcohal
(obs=20)
l Fumad Inccan~r Alcahol
Fumad 1.06000
Inccancer 0.475%  1.0000
Alcahol 0.429%  0.1550 1.0000

. spearman fumad Inccancer Alcohol, stats(rho p obs)

Key El cuadro Key presenta el orden
rho de aparicién de los valores
it en el listado STATA

Funad Inccan~r “Alcohal

Fumad 1.0000
20
Inccancer 0.4755 1.00400
20 20
0.0341
Alcohal 0.4299 0.155¢ 1.0000
20 20 20

0.0585 0.5141

. spearman Fumad Inccancer Alcohel, p(.05) star(.05)
(abs=20}

Fumad tnccan~ Alcohol

Fumad 1.0000
inccancer 0.4755% 1.0000
alcohol 1.0000

.

Interpretacion: obsérvese que el cocficiente de correlacién de Spearman para la comparacién Fumnad-
Inccancer tiene un valor de 0,4755 y ¢ estadisticamente significativo (p = 0,0341). De becho, cuando
se solicita a STATA la representacion de dinicamente los coeficientes significativos, el programa presenta
este junto con un asterisco que sefiala que el coeficiente tiene un valor p <0,05.

10.4. COEFICIENTE DE CORRELACIGN CON OTROS PROGRAMAS

10.4.1. Coeficiente de correlacién con Excel

Excel ineluye entre sus funciones estadisticas el coeficiente de correlacién. Se utilizardn los dacos
del ejemplo del uso de tabaco y la incidencia de céncer de pulmén en 20 paises (v. tabla 10.2).
Estos datos han sido copiados en un archivo de Excel en el que se han situado, en la columna A,
los valores de la variable X Fumad (desde la casilla A2 hasta la A21) y, en la columna B, los de
la variable Y fne. cdncer puimdn (desde la casilla B2 hasta la B21). Basta con escribir en una casilla la
expresién =COEEDE.CORREL(A2:A21;82:B21) para que el programa devuelva el coeficiente

de correlacién r de Pearson.
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%OEF:DE.CORREL(AZA% ;BZ:B21D

B2 v g <COSF.OECORREY 821)

1 Fumad {X) Toc. ciacer pulmon (V)

2 37 A4

3 47 369

3 33 57,1

s 49 537

5 39 60

7 33 43,3

8’ 37 53,3

3 33 31,2

a0 36 477

u 6 522

12 33 174

n ] 80,9

1 2 316

15 34 379

s 34 45,4

a7 30 2

W 26 382

18: 70 352

20 17 18,2

2’ 32 384 T
__22__f Coeficiente correlacién 0.4_13879497’ |

10.4.1.1. Intervalo de confianza para la correlacién con Excel

Lamentablemente, es raro encontrar implementada la opcidn de intervalos de confianza para un
coeficiente de correlacién en el soffware habitual de bioestadistica. Se recoge cémo se puede preparar
un programa sencillo en Excel que calcule intervalos de confianza al coeficiente de correlacién
usando los datos del ¢jemplo.

1 r muestral= 0,4289

2 n= 20 Zona de introduccion de los datos
3 1C a] 95%= 95

4 riranst 0,4383547933 = 6,5 (LN((1+B1)(1-B1)))

5. EE(rtransf) | 0,242533625 = 1/RAIZ(B2-3)

s " alfa medio (%) 2.3 = (100-B3)/2

S 7 1.959963985 = -DISTR.NORM.ESTAND.INV(B6/100)
‘s lic (rtransf) | -0,01681315 =B4-(87'BS5)

9 Isc (rtransf) | 0,933909025 =B4+(B7*B5)

10 LIC (95%)=| -0,01681157 = (EXP(2'B8)-1)/(EXP(2'B8)+1)

1 . LSC (95%)=| 0,732411212 = (EXP(2'B9)-1){EXP(2*B9)+1)

1 t 2,014351706 = B1*((B2-2)/(1-(B1°2)}0,5

137 p (2 colas)=| 0,059163757 = DISTR.T(ABS(B12);B2-2;2)

Las pequefias diferencias con lo antes calculado se deben a los redondeos.
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10.4.2. Coeficiente de correlacion con SPSS

Se presenta el camino especifico para calcular los cocficientes de cortelacion de Peatson y de
Spearman en SPSS. De todas formas, ¢l coeficiente de Pearson también aparece dentro de los
resultados que proporciona este programa cuando se solicita la regresién lineal, ya que las dos
técnicas (correlacidn y regresion) estiman relaciones lineales y estdn emparentadas matemdti-
camente.

Los pasos que han de seguirse son:

Analizar = Correlaciones — Bivariadas...

" Yarlsbles: (1

S %Fum ....__......_

®

& Alcohot

F Caeficientes de correfaciin—- o
’-@P&usog [ Tt ce Wendet (9] Speerman 07

En el recuadro Variables se colocan las variables unphcadas en el andlisis. Se marcan Coeficientes
de correlacion: Pearson, Spearman.

Las salidas que proporciona SPSS para los coeficientes de Pearson y de Spearman son similares
a las obtenidas con el programa STATA. SPSS presenta los coeficientes, sus valores p y el nimero
de observaciones utilizadas para su céleulo.

16.4.3. Coeficiente de correfacion con RiSplus

En R/Splus se puede importar una tabla de datos guardédndola primero desde Excel (se usard
la primera fila para los nombres de las variables). Se debe archivar como texto delimitado por
tabulaciones y asf se transformar4 en un fichero con extensién .txt. Después se imporia ese fichero
.txt desde R/Splus con la siguiente orden, en la que la nueva tabla de datos, ya en formarto R/
Splus, se denomina «dp»:

>dp< -read.table("c://d_precio.txt", header=T)

Se puede pedir a2 R/Splus que describa los datos que contiene «dp», simplemente escribiendo
«dp». Se obtendrd el contenido de los datos:

> dp
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Relacion entrg\,\d;j)»s_nva_rigb es cuantitativas:

] Prediccion I | Grado de asoclacion | I Concordancia [

[ Correlacion l [ Ctros métodos |

Figura 105  Aplicaciones de la regresién y la correlacién.

y=a+bx
{modelo matemdtico dsaterminista)

Talla

Edad

Figura 1884 Relacién tedrica entre la edad y la talla.

*produce un incremento de talla (fig. 10.6). En el ¢jemplo, Y serfa la talla y X la edad. El modelo
responde a la sencilla ecuacién de una recta (y = 2 + bx), en la que la talla seria igual a la suma
de una constante # més la edad multiplicada por otra constante 4. A la constante £ se le llama la
ordenada en el origen, que es el valor de Y cuando X vale 0 (seria la estatura de un recién nacido)
y el coeficiente &, denominado pendiente, se interpreta como el incremento de Y por cada unidad
de incremento de X, es decir, los centimetros que crece un nifio al afio.

Este modelo, que es ficil de entender, en principio puede considerarse determinista, en el que
no hay errores ni variabilidad aleatoria; simplemente se dice que a tal edad le corresponde tal es-
tatura. Pero en la realidad no sucede asi. Nunca serd posible realizar predicciones perfectas de la
estatura que tendrd un nifio una vez conocida su edad, ya que, 2unque la edad tenga un efecro
importante sobre la estatura, este efecto posee un cierto grado de variabilidad aleatoria (ruido o
«errom) y de ajuste inadecuado de los datos a la funcién que define el modelo, dado que existen
otras muchas variables que influyen en la talla. En definitiva, se regresa al problema siempre
presente en la estadistica, la relacién entre un «efecto» y un «error»: '

Efectodela edad sobrela talla
Error aleatorio

Una grifica mds realista se corresponderfa con la de la figura 10.7. En ella se recogen los puntos
correspondientes a los valores de fa talla {¥) y edad (X) para una grupo de nifios. Se aprecia que no
describen una linea recta perfecta, sino que existe un cierto grado de dispersién en torno a la linea
recta imaginaria que los atravesaria por el centro. Ahora la ecuacién incluye un nuevo término
() que representa el error o residual (y también el desajuste de los datos con el modelo lineal).
Es una cantidad variable de un sujeto a otro, puede ser positiva o negativa, y es la cantidad que
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y=a+bx+e
(modelo estadistico aleatorio)
a

Talla
L]

Edad

Figura 107 Relacién real entre edad y talla (incluyendo la variabilidad aleatoria).

habria que sumar o restar a la prediccién realizada por el modelo para que coincida exactamente
con lo observado en cada sujeto.

Para cada individuo existird un valor predicho de la talla a partir de la edad (y,,,, = 2 + bx).
A ese valor hay que sumarle o restatle una cantidad e para que coincida exactamente con la talla
observada. El modelo real (<imperfecto»), que se representa en la figura 10.7, es el que usa la es-
tadistica. Con €l se podré predecir la talla a partir de la edad, pero admitiendo un error (¢), que
se llama residual, para la prediccién de cada punto,

10.5.1. ANOVA de la regresidn

El andlisis de regresién comienza por un ANOVA. Si se usa la regresion para realizar la prediccion
de la talla (Y) a partir de la edad (X), el objetivo serd trazar la linea recta que mejor se ajuste a los
puntos. Esa recta establece una prediccién de los valores que ird tomando Y (la ralla) en funcién
de X (la edad). La talla predicha por la recta en funcién de la edad (y,,,,,) vendrd definida por la
ecuacion y,,.. = a + bx.

En la fgura 10.8, ademds de la nube de puntos y de la recea de regresién, se ha dibujado la cons-
tante 4 u ordenada en el origen (valor de la talla cuando la edad vale 0) y el coeficiente & o pendiente
de la recta (incremento de talla por cada afio de edad). Se aprecia que la recta resume relativamente
bien los puntos, pero casi ninguno de los puntos estd exactamente sobre ella. La distancia entre cada

Talla=Y

a
Edad = X

Figura 108  Regresién lineal simple de la talla (variable depcndieme, Y} y la edad (variable independiente, X).
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Figura 109  Descomposicién de la distancia desde la media de la variable dependiente { 7 ) hasta cada punto.
Nota: Se pone como ejemplo un punto que estd por encima de lo predicho por la recta; esto
sucederd para unos puntos, pero habrd otros que estén por debajo de lo predicho por la recta y
su residual serd negativo.

punto y la recta de regresion es el residual (e; ervor aleatorio) para cada punro. Esta distancia expresa el
ersor aleatorio que existe en el modelo. ;En qué medida es importante ese error? ;Hasta qué punto es
mds importante el efecto de la edad sobre la talla que el error o variabilidad aleatoria? ;Qué porcentaje
de la variabilidad en Iz talla puede ser explicado por efecto de la edad y cudl no es explicado? Para
responder a estas preguntas es pteciso proceder a algo muy similar al andlisis de la varianza.

Lz nube de puntos de la figura 10.9 recoge la relacién enure edad y talla, en los datos reales de
una muestra de chicas de 10 a 18 afios (16). La talla observada para cada chica es la representada
por cada punto y se denomina y,,,. La media de la talla en esta muestra es 159,4 cm, y la media
de la edad es 14,3 afos. La recta de regresién que mejor resume la informacién contenida en esos

puntos se ha representado con trazo grueso, mienttas que la media de fa variable talla (7 = media
de la talla) se ha marcado con trazo mds fino. La recta de regresién siempre pasa por el punto
correspondiente a la media de las X y la media de las Y. A este punto se le llama centroide o centro
de gravedad (¥,7).

Se parte de suponer que la edad no estuviese asociada con la talla y no sirviese para predecirla
{(hipétesis nula). En esta situacién, la dnica prediccién que podria hacerse de Y ya no dependeria
de X. ;Cudl serfa entonces la mejor prediccién acerca del valor que va a tomar Y en un individuo
concreto? Esa prediccion se obtendrd simplemente a partir del valor mds representativo de Y,
que es su media (§), sin tener en cuenta para nada el valor de la variable X en ese individuo.
El andlisis ‘de la varianza que se hace en una regresién trata de contestar a esta pregunta: zes
mejor usar X para predecir la variabilidad que existe en Y?, o ;se puede conseguir la misma
explicacion de Y sin considerar los valores de X simplemente usando la media,}’? Se comparan
dos predicciones:
¢ Predecir cada valor de Y teniendo en cuenta el valor de X en ese individuo ().

¢ Predecir cada valor de Y aplicindole simplemente ¥ (H,).

La media de la talla () es la hipétesis nula (H,) y representa una prediccién de la talla de
inferior calidad por ser indiscriminada, ya que predice lo mismo para todos, séa cual sea su edad. La
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lo que es equivalente a:
SCrotal = SCene ¥ masratarecta™ SCorspeiarecarcanarunto

En la parte derecha de la ecuacidn, el primer sumatorio corresponde a la explicacién que
aporta la recta de regresién y el segundo es la variabilidad residual no explicada por la recta.
Por eso se les llama, respectivamente, suma de cuadrados de la regresién y suma de cuadrados
residual.

Cuando se rechaza H, se dice que hay regresion de Y sobre X, ya que se puede explicar
un porcentaje de los valores de Y a partir de los valores de X. Es decir, conocido el valor de X
para un individuo, se predice mejor con la ecuacidn (y,,,, = @ +&x) que solamente con y. Sin
embargo, la prediccién nunca es perfecta y queda algo sin explicar. Lo que queda sin explicar
estd expresado en la varianza residual que aparece en la tabla del ANOVA de regresién. La raiz
cuadrada de la varianza residual es la desviacién estdndar residual. Una vez que se tiene en cuenta
la variable X, el 95% de los residuales de Y se encontrarin aproximadamente en el intervalo
de +2 desviaciones estindar; esa desviacién estandar es la desviacién estdndar tesidual (o error
tipico de la estimacién).

Se dice que hay regresién de una variable Y sobre otra X cuando la segunda sirve para explicar
la primera. Se nota en que la dispersidn de los valores de los residuales de Y se reduce cuando se
tiene en cuenta X (17). En la figura 10.11 se representan dos histogramas: el de la izquierda
(v. fig. 10.11A) corresponde a la distribucién del perfmetro de la cintura (Y), y el de la
derecha (v. fig. 10.11B) es el delos residuales de una regresién del perimetro de la cintura sobre el indice
de masa corporal (X). Puede apreciarse que la dispersion se ha reducido. Una vez que se tiene en
cuenta la variable X, la desviacidn tipica se reduce desde 14,37 hasta 9,38 cm. Una desviacién
esténdar inferior implica menor incertidumbre. Cuanto mds se reduzca la desviacién estdndar,
mejor capacidad de prediccién tiene el modelo. Interesa, por tanto, comparar ambas desviaciones

.estindar, la de Y y la de los residuales. Si existe regresién, como en este caso, se reduce mucho la
variabilidad de la distribucién de los residuales con respecto a la variabilidad toral de Y.

Para analizar los cdlculos numéricos se usard un ejemplo muy sencillo. La tabla 10.6 recoge
cinco puntos u observaciones, con sus correspondientes valores de X e Y.

Si se solicita a un ordenador que calcule la ecuacién de la recra Oy =@+ bx) para estos cinco
puntos, la solucién serd: y,,.. = 2,1 + x. Es decir, la ordenada en el origen o constante z vale
+2,1 y el coeficiente de regresion o pendiente de la recta 4 vale +1. Con esta ecuacién se pueden
predecir los valores de la variable Y (y,,,, ) a partir de cada valor de la variable X. As{ se ha hecho
en la tabla 10.7. Existird una diferencia entre cada valor de Y observado (y,,,,) y cada valor predicho
(Vppipp)» Esta diferencia es el residual. La suma de cuadrados residuales se obtiene elevando cada
residual al cuadrado y sumandolos todos {v. tabla 10.7, dltima colurana).

La suma de cuadrados residual (10,2) indica la magnitud de la variabilidad que queda sin
explicar por la recta de regresién. Debe compararse con la suma de cuadrados total:

SCrotal = (yops = 70 = (6-8,1)* + (4= 8,1)° + (7 =8,1)* + (11 -8,1)* + (12,5 8,1)* = 50,2

En la figura 10.12, se muestra que en esa SC total (50,2) hay una parte no explicada por la
regresion, que es la SC residual (10,2). Lo restante (40) serd lo que i est4 explicado.

SCregresién = SCrotal — SCresidual = 50,2 ~10,2 =40

Para completar una tabla de ANOVA solo faltan los grados de libertad, que son # ~ 1 para el
total, 1 para la regresién (pues hay una sola variable predictora X) y 7 — 2 para los residuales®.

6 Si hubiese varios predictores (p) o variables independientes (X, X,, X, etc.), los grados de libertad de ia regresién serfan
el ndmero p de predictores y los grados de libertad residuales serian NV —p— 1.
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Desv. tip. = 14,37
Media = 95,1
N = 227
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B

Figura 10.11  A. Histograma del perimetro de la cintura (Y). B. Histograma de los residuales de la regresién
de esta variable sobre ¢l indice de masa corporal (IMC = X).

Como cualquier analisis de la varianza, el ANOVA de regresién concluye en un test F que
expresa el nimero de veces que es mayor la varianza explicada que la no explicada. En el ejemplo,
ese test vale F) = 11,8; los subindices expresan que tiene un grado de liberrad en el numerador y
tres en el denominador. El valor p de significacion estadfstica que corresponde a una £, = 11,8
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Tabla 10.6 Ejemplo sencillo de regresidn lineal: datos para X e Y

X Y
2 6
4 4
6 7
8 11
10 12,5

Tabla 10.7 Ejempio sencillo de vegresion liréeab?%'ediccioﬂgs de X, residualesy vesiduales al cuadrado

X Y, Voo RESIDUALES RESIDUALES?
y=2l+x Yons — Yerep Goas = Foasn)
2 6 4,1 +1,9 3,61
4 4 6,1 -2,1 4,41
6 7 RTIR: § SEey -1,1 1,21
8 11 10,1 +0,9 0,81
10 12,5, 12,17 +0,4 0,16 .
Suma = 10,2

x{
]
[
<4
1
oo
ot

- Regresién
L4000

Figura 1012 Descomposicion de la suma de cuadrados en un ANOVA de regresion.

se puede encontrar en las tablas o con Excel, donde =DISTR.F(11,8;1;3) devuelve p = 0,041, Por
tanto, se puede rechazar la hipétesis nula de que estas cinco puntos provengan de una poblacién
con una pendiente 8 que valga 0, y s¢ concluird que existe una asociacién estadisticamente
significativa entre X ¢ Y, es decir, existe regresién de Y sobre X.

La eabla 10.8 presenta la descomposicién de la variabilidad total en el ANOVA de una regresién
lineal simple aplicada a los datos de las tablas 10.6 y 10.7.

10.5.2. Coeficiente de determinacién, R?

En el ejemplo anterior, la suma de cuadrados total valia 50,2 y expresaba el total de la variabilidad
de Y. De esta cantidad, una porcién es explicada linealmente por X. Esa porcién explicada es 40 y
corresponde a la suma de cuadrados de regresion. Se comprende entonces que pueda decirse que X
es capaz de explicar el 80% de la variabilidad total de Y, ya que 40 es el 80% de 50,2. Este concepto
corresponde a un coeficiente importante en regresion, que es el que compara lo explicado por la
regresién con la variabitidad total de Y. Dicho coeficiente se llama R? o coeficiente de determinacion:
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Tabla 10.8' Descomposicidn de la variabilidad total en el ANOVA de una regresién lineal simple
(una sola variable X) RS

FUENTE SUMA DE CUABRADOS gl VARIANZA FI
Regresidn Z(J’Hu‘o — 7 =40 ! -——-—LSC B~ 40 iO_ =11,8
‘ ' 34
Residual z(yom o)t = 10,2 a-2=3 SCresidual _ }2& —34
3 d "“”"""'” ” 2“"‘ = = Dy
Total n-la4

2 rogs —7)* =50,2

R = SCregresion
SCrotal
Se interpreta como ¢l porcentaje de la variabilidad total de la variable dependiente (Y) que es ex-
plicado por la variable independiente (X). Los posible valores para R? van desde 1, que ¢s el méximo
(la recta darfa una explicacién perfecta, lo que supone que los valores de Y estdn totalmente
determinados por X}, 2 0, que es el minimo (la recta no explica nada, no existe asociacién entre
X eY). Cuanto mds préximo a 1 sea R? mayor es la fuerza de la asociacién entre ambas variables.
La raiz cuadrada de R? equivale al cogficiente de correlacion de Pearson’, que se traté al principio

de este capitulo:
JR* = *r

A diferencia de R?, que siempre es positivo, » puede ser positivo o negativo (tendrd ef mismo
signo que la pendiente de la recta que hemos llamado 4).
En el ejemplo utilizado, el coeficiente de determinacién seré:

R?= % =0,797

A su vez, el coeficience de correlacién de Pearson serd:
r=+R*= V0,797 = 0,893

Se sabe que su signo es positivo porque en la ecuacidn de fa recta, & tenia signo positive (6= +1),
y porque en la nube de puntos se apreciaba claramente que cuando crecfa X, también lo hacia Y.
Es importante hacer notar que, salvo en los casos extremos en que R? vale O ¢ 1, la magnitud de »
es siempre superior a la de R2 Este hecho tiene sus repercusiones practicas. Una correlacién puede
parecer impresionante, por ejemplo r = 0,7, y, sin embargo, el modelo lineal explicaria menos del
50% de lo observado (R? = 0,49).

La relacién entre r y R* permite aplicar un método mds sencillo para calcular r que el visto al
principio en este capitulo. Para calcular el coeficiente r de correlacién de Pearson, basta con extraer
la rafz cuadrada del coeficience de determinaciéon (R?). Si se conoce el valor de R?, el coekiciente
de Pearson se puede calcular simplemente como:

r=+/R?

Es importante tener en cuenta que R? es siempre positivo, mientras que r puede ser positivo
o negativo. Si se aplica el método simple de cilculo de 7, debe tomarse la precaucién de asignar a

7 Solo se escribe con mayisculas R cuando hay varias variables independiences, y entonces se llama cosficiente de co-
erelacidn muldiple o R mdltiple.
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rel signo que tenga la pendiente & de la recta, ya que e signo de 7 debe coincidir siempre con el
del coeficiente de regresion o pendiente de la recra.

10.5.3. Ajuste de una recta por minimos cuadrados

Hasta ahora se ha hablade de predicciones a partir de una ecuacién de regresién, pero el lector se
estard preguntando por el modo de saber cudles son los coeficientes 2 y # que definen la recta que
mejor se ajusta a la nube de puntos. Esto supone conocer el valor de la ordenada en el origen 2y
de la pendiente de la recta £ para obtener lo predicho por la recta:

Yy  Tatbx
pred
Para calcular 2y 4, se usa el método de «<minimos cuadrados». Segin este método, se demuestra
que las ecuaciones son;
SPxy
SCx
a=y-bx

Puede apreciarse la semejanza de la ecuacién de la pendiente de la recta & con la del coeficiente
de correlacién de Pearson 7 El numerador s el mismo: la suma de productos de xy {SPxy), pero
el denominador de 4 tiene en cuenta solo la suma de cuadrados de X (SCx)}. En cambio, en el
coeficiente de correlacién el denominador era la raiz cuadrada del producto de las dos sumas de
cuadrados (| / (SCx) x (SCy)). _

De hecho, cuande se conoce 1, se puede calcular directamente 4 a partir de 7 con las desviaciones
tipicas (s, s) de las dos variables, segtin la expresién:

5
b=rx-L
s

x

En el presente ejemplo, se sabe que 7 = 0,893, la desviacién estdndar de X es 3,16 ylade Y es
3,54. Por lo tanto:

b=0,893xﬁ:1,00
3,16

3

También se cumple lo contrario: si se conoce 4, puede calcularse 5, como muestra la figura 10.13.

Figura 1013 Relacién entre el coeficiente de correlacién de Pearson »y la pendiente de la recta o coeficiente
de regresi6n &, '
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Los coeficientes 2y 6 se pueden obtenet con muchas calculadoras y diversos programas de estadis-
tica. Si se desea calcular & sin conocer el valor de 5 bastarfa aplicar la primera férmula explicada®:

CSPxy D05 =F)Ny - )

SCx D (x,~x)

El objetivo principal de un andlisis de regresion lineal suele ser ¢l clculo del valor de la pendiente
de la recta. Esta pendiente, a la que se asigna fa letra 4 en la ecuacion, también se conoce como
coeficiente de regresidn. Es muy importante, porque mide el cambio de la variable Y por cada unidad
de cambio de X. Su magnitud sirve para predecir cudnco aumentard Y cada vez que X se incremente
en una unidad. A diferencia del coeficiente de correlacidn, que es simétrico, el coeficiente de re-
gresién no Lo es. Si X e Y se intercambiasen, cambiaria & Otra gran diferencia entre el coeficiente
de regresién y el de correlacién es que el primero, 4, se mide en las unidades de Y y de X. Es mds,
su magnitud depende totalmente de las unidades de medida de Y y de X. Por su parte, el coeficiente
de correlacién 7 no depende en absoluto de las unidades de medida.

El signo de & puede ser positivo o negativo. Si es positivo, a cada aumento de X le corresponde
un incremento de Y; si es negativo, Y decrece a medida que aumenta X, Para este coeficiente de
regresién o pendiente de la recta también se puede calcular un valor p de significacién estadistica.
La hipétesis nula de este valor p es que la pendiente de la recta (en la poblacién, B) vale 0.

Hy=f=0

Es decir, la hipétesis nula coincide con la del ANOVA de la regresion y mantiene que fa variable
X no predice nada de la variable Y. Por lo tanto, si se encontrase un valor p = 0,04, deberia inter-
pretarse asi: si en la poblacién de la que procede la muestra X po predijese nada de Y (o, lo que es
lo mismo, Y no dependiese en absoluto de X), la probabilidad de encontrar una pendiente como
la hallada o una todavia mayor en una muestra como esta seria del 4%. La significacion estadistica
del coeficiente de regresién coincide exactamente cori la del coeficiente de correlacién y con la del
ANOVA de la regresion.

Para aplicar estos conceptos al ejemplo anterior, se empieza por preparar un diagrama de dis-
persién (fig. 10.14). El ajuste por minimos cuadrados consiste en buscar la recta que mejor resuma
la informacién contenida en estos puntos, que serd la que tenga el menor valor de los residuales
al cuadrado. Se empezard por calcular la ordenada en el origen a y el coeficiente de regresién 4.
Se consigue con los cilculos intermedios detallados en la cabla 10.9.

b

o
™~ . L]
- ]
o o
> - e
© - °
EX T [
7 10 | 125
= T T T T T ¥
0 2 4 6 8 10 12
X

Figura10.14  Ejemplo de regresién: diagrama de dispersién o nube de puntos.

8 Se cometen menos errores de redondeo, pero es mis dificil de memorizar la siguiente ecuacién, que es equivalente:

b= Lx3, —FLx
7
st i)

"
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| Tabla 10.9° Ejemplo sencillo de regresion lineal: cdlenlo de los coeficientes de ln recta.

X y (x,~%) (x,— F)? y,-7)  x=F)y-F)
2 6 —4 16 -2,1 84
4 4 -2 4 4,1 8,2
6 7 0 0 -1,1 0
8 11 2 4 29 5.8
10 12,5 4 16 4,4 17,6
$=6 7=81 Suma = 40 Suma = 40

X E-Dy-3) 400 _
Y Ga-%t 400
a=j-bx=81-6=142,1

b

La ecuacién de la recta serd:

Forep = 2,14 x
Una vez calculada la ecuacién de la recta, se realizard el ANOVA de la regresién (v. tabla 10.8)°.

10.5.4. Error estandar del coeficiente b de regresion (o pendiente)

Ademis del test F de significacién estadistica, es especialmente importante fa varianza residual.
En el ejemplo de la rabla 10.8, la varianza residual valia 3,4. La raiz cuadrada de la varResid es la
desviacién estindar residual (s, = 1,84, en el ejemplo). La varianza residual cumple un papel muy
importante para calcular el error estandar de la pendiente (EE,), ya que este error corresponde a
la rafz cuadrada del cociente entre esta varianza residual y la suma de cuadrados de X:

: VarResid
EE, =, [————=
® SCx
En el ejemplo anterior, el error estdndar de la pendiente (EE) valdria:
3,4
EE, = =(,292
* Y40

Se puede tratar una pendiente 4 de manera andloga a la media de una muestra. Asi, si se conoce
el error estdndar de & (EE, = 0,292), se pueden seguir dos pasos interesantes:

1. Estimar el intervalo de confianza de la pendiente, sumando y restando el error estdndar a la
pendiente encontrada, una vez que este error se multiplica por el valor correspondiente de
la distribucién ¢ de Student (con los grados de libertad residuales, es decir, n— 2 y el error &
que se vaya a asurmir).

IC{1-0)deb=b*s,,, ., xEE
En el ejemplo, para un intervalo de confanza al 95%:
IC(95%) = +1 1, 1 ,(0,292) = +1 (3,18 X 0,292) = +0,07a + 1,93

Interpretacién: por cada unidad de aumento de la variable X, la vaviable Y también
experimenta un incremento de una unidad, Tenemos una confianza del 95% de que, en la
poblacion, esta variacion de Y por unidad de X estard entre +0,07 y +1,93.

9 Un «atajo» para <alcular el ANOVA es |z equivalencia SC regresion = (SCx)&7 = 40 X 12 = 40.
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2. Llevar a cabo un test de hipéresis dividiendo el valor de la pendiente por su error es-
tdndar. Este test de hipétesis sigue una distribucién r de Student y, a veces, se le llama

test de Wald.

. =t
n-2 EEb

Sustituyendo los valores del ejemplo, se obtendra:

1
ty=———=3,4— =0,04
3 0’292 P 2colas
Como el valor p a dos colas (£ = 3,4 con tres grados de libertad) es 0,04, se rechazard la hipéresis
nula y puede 2firmarse que la pendience es significativamente distinta de 0, es decir, hay evidencia
de que X e Y estdn asociadas entre si. El valor p del test de Wald es exactamente equivalente al del
ANOVA de regresién (Fw = 11,8, como se recordard).

t,=JF, =118=34

Resulta légico, porque la hipétesis nula de ambos test es exactamente la misma.

El valor de ¢ también coincide exactamente con el de la prueba de significacién estadistica del
coeficiente de correlacién r de Pearson. En el ejemplo, recordemos que 7 valia 0,893, Este valor,
una vez calculado 4, se puede obtener a través de las desviaciones estdndar de las dos variables
(v. fig. 10.13) por la siguiente expresién:

3,16

5
=bx<2=(+1)x>=—=+0,893
’ 5, (+D) 3,54

El test de significacién estadistica de la correlaciéh (v. apartado 10.2.5) serd:

n—2 3
5= x/ =0,893 % /—:3,4
S PR 1-0,797

De esta forma, el error estdndar de « es:
2 2
EE. =, |varResid x Q—+l = 13,4 % 6—~1—l =1,93
SCx = 40 5

10.5.5. Error estandar de {a prediccidn e intervalo de confianza para la prediccion media

La varianza residual que se obtenia en el ANOVA resultaba dtil para estimar el efror estdndar
de la pendiente. También tiene otra finalidad interesante: obtener intervalos de confianza para las
predicciones a partir de la tecta de regresion.

Para un valor dado de X, la recta predice una media para Y. Esta media puede representarse
como la media de Y condicionada a que X tenga un valor concreto (7| x,). Esa prediccién es un
valor puntual y habrd que estimar su intervalo de confianza, partiendo, como siempre, de un error
estindar. Si, por ejemplo, se desea obtener la prediccidn de cudl serd el valor medio de Y cuando
X vale 8 (x, = 8), el error estindar vendrd dado por:

T2 a2
EE;, = varResid x ! + (x,—x) = 13,4x -1- + -6) =1,01
s n  SCx 5 40
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en cualquier andlisis de regresién, ya que cuantifica la asociacién entre X ¢ Y. Sus unidades seran
fas de Y (kg/m?®) divididas por las de X (horas). En este ejemplo, las unidades de medida son
distintas para las dos variables. La pendiente mide en cudntos kg/m? cambia el IMC por cada
hora mads de estar sentado a la semana. Se dirfa que por cada hora mds que una mujer permanece
sentada durante la semana, el IMC se incrementa en 0,03 kg/m?®. Este resultado se entiende
mejor con unos breves célculos. Por ejemplo, una mujer que mide 1,65 m y pesa 70 kg tiene
un IMC de 70/(1,65% = 25,712, I’ara una mujer de estas caracteristicas, cada hora mds sentada
supondtia pasar de 70 kg a 70,08 kg. Cada 10 horas mds que permanezca sentada, supondrin
unos 800 g s de peso. Sin embargo, el coeficiente de determinacién (R?) es muy reducido,.lo
cual se interpreta diciendo que solo con la informacién sobre las horas de permanencia sentado
se puede explicar muy poca variabilidad en ¢l IMC (apenas el 0,6%}. Los aucores de este trabajo
tuvieron en cuenta muchas otras variables para explicar el IMC, mediante el uso de regresién
lineal maldiple.

En el ejemplo anterior (v. fig. 10.15) no se han represencado los puntos, ya que se incluyd a
miles de participantes y una nube con miles de puntos resultaria poco informariva. Pero, cuando el
ndmere de puntos es mas reducido (<100), es muy recomendable presentar los resultados de una
regresién acompafiados de los puntos reales que originan la recta. También es conveniente presentar
la varianza residual (o su raiz cuadrada, la desviacién estdndar residual). No se debe nunca prolongar la
linea mds all4 del rango de los datos observados, ya que serfa una extrapolacién invdlida por no sus-
tencarse e los datos. _

En el siguiente ejemplo (fig. 10.16) se compara la resistencia a la insulina medida mediante el
modelo de homeostasis (indice HOMA) con el indice de masa corporal (IMC) en un subgrupo
de participantes en el nodo de Navarra del ensayo PREDIMED (18). Se trata de 34 sujetos de
alto riesgo cardiovascular, por lo cual ambos indices son elevados.

La presentacién de los puntos junte con la recta de regresién permite, ademds de ofrecer los
datos reales, hacerse una idea intuiciva de la variabilidad de la variable de respuesta que puede
ser atribuida a la variable independiente y de la variabilidad que queda sin explicar. Este anélisis

26

{ndice de masa carporal = 23,5 + (0,03 x horas sentado)
R? = 0,006

IMC
24,5 25 26,5

24

23,5

23

T T T T T 4 T T

0 10 20 30 40 50 60 70 80
Horas sentado/semana (t. libre)

Figura10.15  Relacion entre el indice de masa corporal (IMC =Y} y las horas sentado 4 la semana en el tiempo libre (X).

booksmedicos.org


https://booksmedicos.org

booksmedicos.org


https://booksmedicos.org

@ Elsevier. Fotocopiar sin autorizacién ¢s un delico.

Correlacidn y regresién lineal simple @ Capituto 10

301

Otro ejemplo importante de transgresion del supuesto de independencia se da cuando se usa el
tiempo como variable independiente, ya que un determinado valor suele condicionar el siguiente
valor en el tiempo™ (12}.

Los primeros tres supuestos se consideran cumplidos si los residuales (y’m <~ J) siguen una
distribucién normal. Se comprueba extrayendo los residuales para cada observacién y aplicando
después los procedimientos habituales para examinar fa normalidad de una variable que incluyen
test estadisticos y representaciones graficas (v. apartado 10.8). Aunque existen métedos estadisticos
para analizar el cuarta supuesto, es muy importante también la consideracién del disefio empleado.

10.8. REPRESENTACIGN GRAFICA DE LOS RESIDUALES EN UNA REGRESION LINEAL

Los residuales recogen aquella informacién que estd presence en unos datos y que el modelo no
ha sido capaz de resumir. Por este motivo, el estudio de los residuales es interesante en cualquier
andlisis de cegresién.

Para comprobar la adecuacién de unos datos a los supuestos de la regresién lineal pueden
usarse varigs representaciones grificas de los residuales. Lo mds habitual es recurrir a gréficos de
normalidad. A modo de ejemplo, puede apreciarse el contraste entre los dos grdficos de la figu-
ra 10.17. Ambos graficos analizan los residuales de modelos de regresién lineal simple., El de la
izquierda (v. fig. 10.17A) es un gréfico Q-Q normal. Se observa que los residuales de este modelo
se apartan totalmente de la normalidad y la aproximacién a un modelo lineal no seria adecuada.
Requeriria probar transformaciones de la variable independiente o introducir nuevos predictores
o X'2. En cambio, el gréfico de la derecha {v. fig. 10.17B) (grdfico P-P normal) muestra que los
puntos estén situados casi exactamente en la diagonal, lo que conduce a concluir que el modelo
lineal es sustancialmente correcto.

Ademis de los graficos P-Py Q-Q de probabilidad normal, otra representacién que resulta
interesante para comprobar lo apropiado del modelo lineal es un diagrama de dispersién
representando, como de costumbre, la variable independiente X en el eje de abscisas. Ahora
bien, ¢n vez de situar fa variable dependiente Y en ¢l ¢je de ordenadas, lo que se representa en
ordenadas son los residuales. Es mejor presentar los residuales ripificados o normalizadoes (valores
z de los residuales), lo que facilita la visualizacién de un pacrén homogéneo sin la incerferencia
de las unidades de medida (fig. 10.18A). Se trata de comprobar si los residuales normalizados
presentan una dispersién constante (homogeneidad de varianzas u homoscedasticidad) a lo largo
del espectro de todos los posibles valores de la variable independience (1-23). Si se apreciase
que, a medida que crece la varizble X, progresivamente la nube de puntos de los residuales se
va «abriendo» (forma de embudo), entonces se tendria un indicio fundado de que la varianza
no es constante, sino que existe disparidad de varianzas a lo largo de los posibles valores de X.
En esta situacién se dird que los residuales son heterosceddsticos, o que hay heteroscedas-
ticidad. Diferentes programas estadisticos realizan, ademis de estas grificas de dispersién (eje de

11 Por ejemplo, el niraero de casos de meningicis que ocurren en | afio puede influir mucho en el ndmero de casos que
existirdn al afio siguiente (por ejemplo, porque se puede decidir vacunar z codos los nifos precisamente por haber
abservado muchos casos el afio anteriot; con octas enfermedades infecciosas sexd porque habed mds oporrunidades de
coneagiarse, etc.). Es decit, el segundo valor de Ja variable comparada no es independiente, sino que esté condicionado
por ¢ primero, el tercero por el segundo, y asi sucesivamente. Esta situacién, que se llama autacorrelatién, exige aplicar
técnicas de regresion especiales que se agrupan bajo ¢l concepro de andlisis de series temporales o modelos autorre-
gresivos tipo ARIMA (aucoregressive moving average). Estas técnicas son muy usadas en los andlisis estadisticos propios
de la economia, pero hasta ahota han tenido escasas aplicaciones en epidemiologia y medicina (19-21).

12 Podtian llevarse a cabo modelos cuadréricos, cibicos, etc. Estos modelos no siguen la ecuacidn de la recta, sino otras
ecuacionesdel tipo y=a+hx, +byxl i y=atbx +byx! +bxl o y=a+b ;l- . También podrian incluitse auevas
variables independientes (X, ... X ) en el modelo de regresion lincal (que se transformarfa en un modelo de regresion
lineal maltiple).
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Figura 1028 Dos nubes de puntos con pendiente igual a 0 que muestran dos situaciones muy distintas.
A. No existe relacidn. B. Relacidn no lineal,

En STATA, los grificos de dispersién pueden producirse a través del men:
Graphics = Twoway graph (scatter, line, etc.)

o R S

Y ans £ Xanis ; Tiles : tegend: Overal: By i -

Plot dakndions: Tras pulsar el boton Create...)
| | Creale... .
Se solicita a STATA una
_ _ gréafica basica Basic plots,
- ' y a continuacién ia opcion Scatter
Choose a pled calegory and typs »
£ Basic plots Basic plots: [select hpe}

C Range plols
O Fitpiots

O linmediate plots
O Advanced plots

Plot type; [scatterplot)
¥ vasiable: X vasiable: _
peso.m AN ¥ [CI50r onx varicble

Deben espacificarse tanto la variable Y dependiente
{peso_rn en sl ejemplo) como la variable
independiente X (edad en ef ejemplo presentado)

o mediante instrucciones':

twoway scatter y x

14 Otras instrucciones que conducen a la misma representacién grafica serfan:
agraph twoway scatter y x
twoway (scatter y x)
scatter y x
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Junto con esta instruccidn, existen otras muy Griles que pueden aplicarse sobre la nube de

puntos def grifico de dispersién y que complementan este primer andlisis gréfico de los dacos.

1. Por ejemplo, STATA puede trazar la linea de prediccidn de Y a partir de los datos de X ajus-
tando el modelo fineal:

twoway 1fit y x

2. El intervalo de confianza para la prediccién media (v. apartado 10.5.5) se obtiene a través de
la instruccidn:

twoway 1fitci y x

3. Finalmente, STATA traza los intervalos de confianza de las predicciones individuales, es decir,
para cada observacién predicha y, (v. apartado 10.5.6), a través de la instruccion:

twoway 1fitci y x, stdf

Estos mismos procedimientos pueden ser solicitados a través del meni del programa:
Graphics — Twoway graph (scatter, line, etc.)

Se soficita a STATA una gréfica con
afuste de datos (Fit plots) de forma

« fineal (Linear prediction). Equivale
Choose & piat category and type a la instruccion Ifit y x

(O Basic plots Fit plots: (select e}

{¥Range plots f Line s predichion Podria solicitirsele a STATA que no

. i Quadiatic prediction . . N
() Fit plots $Fractional polyronial gjustara los puntos a una linea, sino a
O immediste plats i Linear piediction wy/Cl una pardbola (funcion cuadratica,
(') Advanced plls  Pluadiatic prediction w/Cl Quadratic prediction). En este case, si

se empleara una instruccion en vez del
mend, dicha instruccicn seria Ifit y x

{ Yactonal polynomia w/Cl

Plat type: {frwaar prediction plot)

Para calcular los intervalos de confianza de
fa prediccién media, bastaria con elegir la opcidn
Linear prediction w/Cl. Equivale a la instruccién Htitei x y

' variable: ¥ var

ipeso_tn v iR

En el ejemplo concreto de la prediccion del peso del recién nacido a partir de la edad de fa madre:

scatter peso_rn edad || 1fit peso_rn edad
scatter peso_rn edad || 1fitci peso_rn edad
scatter peso_rn edad || 1fitci peso_rn edad, stdf

15 Podrian ucilizarse las expresiones: .
tw (sc peso_rn edad) (1fit peso_rn edad)
tw (sc peso_rn edad) (1fitci peso_rn edad)
tw (sc¢ peso_rn edad) (1fitci peso_rn edad, stdf)
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En el ejemplo de la prediccién del peso det recién nacido a partir de la edad de la madre:

. regress peso.sn edad

Source sS df S Number of ohs = ie
F(C 1, 8) = 37.77

Model 87024.1956 1 87024.1956 Prob > F = €.0003
residual 18430.2044 8 2303.77555% R-squared = 0.8252
Adj R-squared = 0.8034

Total 105454.4 9 11717.1556 ROQT MSE = 47.998
peso.rn caef.  std. Err, T e>|t| [95% conf. Interval]
edad 18.63872 3.032608 6.15 0.000 11.64532 25.63193
-cons 2195.229 69.50144 31.40 ©0.000 2034.036 2356.422

Intevpretacion: en primer lugay, STATA muestra el ANOVA de la regresion (v. apartade 10.5.1).
Las iniciales SS equivalen a la «<suma de cuadrados» en inglés (Sum of Squares), df a los «grados de
libertad» (Degree of Freedom) y MS al término «media cuadritica» (Mean Square) o, lo que es lo
mismo, varianza. Es importante destacar la varianza residual (MS Residual = 2.303,78), que, ademds
de otras utilidades, permitird calcular el error estdndar de la pendiente (EEb).

El valor del estadistico F es obtenido a partir del cociente entre la varianza del modelo y la va-
rianza residual. En este ejemplo, su valor es de 37,77 (87.024,20/2.303,78). Debe destacarse, por
su importancia, la significacién estadistica de este test F (p = 0,0003), que, en este ejemplo, permite
rechazar la hipétesis nula de pendiente igual a 0. Se puede afirmar que hay evidencia de una asociacion
estadisticamente significativa (p = 0,0003) entre las variables X e Y. Después aparece ¢l coeficiente de
determinacién'® (R?)(R-squared) = 0,8252. Puede decirse que el 82,5% de la variabilidad del peso
del recién nacido puede explicarse por la edad de la madye, es décir, por el modelo.

Por diltimo, STATA ofrece los valores de la recta de regresion (v. apartado 10.5.3). En la columna
Coef. se sitiia el valor de la pendiente de la recta o coeficiente de regresidn (b = 18,64) asociado a la
variable independiente (edad, en este ejemplo) y el valor de la ordenada en el origen o constante del
modelo matemdtico (a = 2.195,23). Por cada afio mds de edad de la madbre, por término medio, el
recién nacido pesa 18,64 g mds. Dados a y b, se podria predecir el peso de un recién nacido a partir de
la edad de la madre (peso_rn = 2.195,23 + 18,64 X edad). En la siguiente columna se presentan los
respectivos errores estdndar (Std, Err) de a y b. Aunque el ervor estdndar de la pendiente (EEb = 3,03)
es ¢l que reviste mayor interés, STATA también calcula el error estandar de la ordenada en el origen
(EEa = 69,9). En la siguiente columna aparece el valor de ¢ calculado al dividir cada coeficiente por
su respectivo error estindar (test de Wald). Cada valor de ¢ corresponde a un valor p de significacion
estadistica (a dos colas), que aparece en la columna adyacente (P > |t |). La hipétesis nula para este test
es que el coeficiente respectivo vale 0. En este ejemplo, se puede rechazar la hipétesis nula de que la recta
corte al eje de coordenadas (ordenada en el origen poblacional = 0, p < 0,001) y de que la pendiente
poblacional sea 0 (p < 0,001). Por ditimo, en las dos dltimas columnas aparecen los intervalos de
confianza al 95% para la ordenada en el origen y para la pendiente de la recta. Cuando el intervalo
de confianza al 95% incluya el valor nulo (0), no existirin diferencias estadisticamente significativas
(p > 0,05). No sucede asi en este ejemplo. El intervalo de confianza solo presenta valores positivos que
determinan que hay que rechazar la hipétesis nula. La edad de la madre predice el peso de su recién
nacido; al aumentar la edad de la madre, su descendencia tendri siempre mds peso (con un nivel de
confianza del 95% se puede afirmar que, por cada asio mds de edad, este incremento puede oscilar
entre 11,6 y 25,6 g).

16 Junto con el coeficiente de determinacién, aparece ¢l denominado R cuadrado corregido (Adj R-squared) = 0,8034,
que siempre serd menor que R cuadrado y que tiene utilidad paca comparar entre si fa capacidad predictiva de varios
modelos con distinzo niimero de predictores (modelos de regresion lineal miidtiple). Cuando se quieran comparar modelos
con distintos nimero de variables independientes, se debe usar la R? corregida de los modelos que se compacan.
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10.9.3. Guardar valores predichos y residuales y sus correspondientes errores estandar

A través del mérodo de minimos cuadrados, STATA calcula los coeficientes 4 y 4. Por tanto, a través
de la ecuacién de la recta pueden calcularse los valores pronosticados o predichos de Y (y,,,,.,,)
Los valores residuales se calculardn a través de la férmula: y,, ~ 3., Por dltimo, en ocasiones
se utilizan los valores residuales tipificados o estandarizados, que son calculados restando a cada
valor residual su valor medio y dividiendo a continuacién este valor por su desviacién estindar
(como se hace en los valores z de la distribucién normat). Otro procedimiento habitual consiste
en calcular los errores estandar de la prediccién media, de los valores predichos individuales y de
los valores residuales.

STATA es capaz de realizar estos célculos y guardar estos valores en forma de nuevas columnas
en la base de datos a través del siguiente menii:

Statistics = Postestimation — Predictions, residuals, ete.

Se ha decidido denominar res a
la variable que recoge los residuales
det modelo. Esta nueva variable
sera afadida a la base de datos

New variable type:
Produce:
O Linear prediction [xb) O Standaid enor of tha prediction
(3 Residuals {equation-leve! scores} O Standaid ermor of the forecast
° O Standard Yed residuals O Standard error of the sesidual
i Sty residuals > COVRATIO

STATA calcula los valores residuales a través de la instruccion (Residuals (equation-level
scores)). Desde este mismo cuadro de didlogo podrian solicitarsele a STATA los valores
predichos {Linear prediction (xb)), los residuales estandarizados (Standarized residuals) o los
errores estandar de los residuales de la prediccion media y de las predicciones individuales
(Standard error of the residual, Standard error of the predictiony Standard error of
the forecast, respectivamente)

O con las instrucciones:
predict ypred, xb

Se consigue lo mismo solo con:
predict ypred

(Se calculan los valores predichos por el modelo que son introducidos como una nueva variable
a la que se ha decidido llamar ypred en este ejemplo. STATA calculara los valores predichos sin
necesidad de introducir la subinstruccién xb).

predict res, residuals

(Se caleulan los valores residuales. La nueva variable recibird el nombre res. STATA guarda los
valores residuales igualmente con las subinstrucciones resid o score).

predict zres, rstandard
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{Se calculan los valores residuales estandarizados. La nueva variable recibird el nombre zzes).

predict eeres,

stdr

predict eep, stdp

predict eeind,

stdf

(Se calculan los valores de los errores estdndar de los residuales, de la prediccién (y media) y
de cada valor individual (y,). Las nuevas variables han sido etiqueradas con los nombres eeres, eep
y eeind, respectivamente.)

A continuacién se muestra el aspecto final de la base de datos de la prediccién del peso del

recién nacido segin la edad de la madre:

% edad - peso.rn
SN 19 2823
Y 1 2ese”
Sz ‘20 ass7
Ve 21 ‘2594
g “ie T 2600
h 5 aa
. 22 . 2637
£y 167 Tzazs
> e
S 16 26 2665

2810.307
2568.003

2586, 64z

2735 752

2679 GJS

ypred .
2649, 365j

2530.726
'2586.642 -
2605.281
2493 443
' -7z .75169

- res. 'j- zres

-26.36647  -.5954006
. 39 59341-. 1 219484 ;
-11,00319 | -,2450656

7.358084 . .1624058 |
"69.27425 | 1.594656

3535803 7804146

-58 4483

*14 33553 l- 3350374

10.9.4. Comprobar la nermalidad de los residuates del modele

La normalidad de los residuales (variable creada y guardada por el programa segiin procedimiento
del zpartado anterior) puede comprobarse a través de pruebas de notmalidad y/o con representa-
ciones gréficas del tipo Q-Qy P-2

Existen diferentes pruebas de normalidad, como el test de Shapiro-Witk, el test de Shapiro-

Francia o el test de la asimectria y curtosis (skewness and kurtosis). Todas estas pruebas pueden

realizarse a través del mend del programa:
Statistics — Summaries, tables, and tests — Distributional plots and tests —
Shapiro-Wilk normality test

Shapiro-Francia normality test

Skewness and kurtosis normality test

Sus correspondientes instrucciones son:

swilk res

sfrancia res

sktest res

aep
13 52127

35 27485

16.96635

15.94515
20.41105
'f“1s 34519f
3171936 . .696986 '
' 1.421944
177241

15 2537%

24,87848 ¢
24.87848
18.52127

EQFES

| 44.28022
'32 54936
44,8896 -
45.30679
43, 44151
-.45 30679.
“45 50933 |
41.04677
41-0457it
" 44.28022

eeind
51. 44719
59, 56585 '
s50. 30308

'so 54548

SZ 15?33

'50.54548

sa.1632

54.06213

54.062132

51.44719

{Siempre y cuando la nueva variable que recoge los residuales del modelo haya sido denominada res).

Los resultados del ejemplo del peso del recién nacido indican que no existen indicios para

rechazar [a hipétesis nula de normalidad de los valores residuales'.

17 Sin embargo, en este ejemplo concreto con tan pocos datos (7 = 10} debe darse poco valor a los resultados de las
pruebas de normalidad, ya que es casi imposible que resulte significativo cuando # es tan pequefio.
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. swilk ras Los valores de )
Shapiro-wilk w test for normal data probabilidad son p = 0,855,
p=0,9034y p=0,839
variable | Obs W v z Probs>z para las pruebas de
res | 10 0.96630 0.516  -1.056  0.85459 Shapiro-Wilk,
Shapiro-Francia y
. . de asimatria y curtosis,
. sfrancia res N
respectivamente Y,
shapire-Francia v test for normal data 7
variable | obs W' v’ 2 Prob>z
res | 10 0.97448 0.427 ~1.301 0.90344
: sktest res
skewness/Kurtosis tests for Normality o
eevemreree § QYL
variable | obs  Pr(skewness) er(kurtosis) adj chi2(2) Prob>chi2
res | 10 0.7583 0. 6069 0.35 0.83951

Los residuales pueden representarse a teavés de los graficos Q-Q y P-P en el meni:
Statistics — Summaries, tables, and tests — Distributional plots and tests &
Para crear un grifico Q-Q: Normal quantile plot

Para un grifico P-P: Normal probability plot, standardized

Estos meniis corresponden a las instrucciones:

qnorm res
pnorm res

Existe un interesante procedimiento no paramétrico en STATA, que es la denominada funcién
de densidad de Kernel. Esta técnica, que utiliza procedimientos de «suavizado» o «alisamiento» de la

- distribucién, constituye un afinamiento de fos clésicos histogramas empleados para la visualizacién

de la distribucién de los residuales de un modelo. Puede obtenerse a través del memi:
Statistics - Nonparametric analysis — Kernel density estimation
o de la instruccion:

kdensity res, normal

(Al incluir la subinstruccién notmal, a la grifica de densidad de Kernel, se superpone una nueva
grafica que presenta la distribucién normal esperada de los valores residuales.)

3 |
[=)
84
Bc
hed
23]
53
]
8
(=]
O .
T T B T T T
-160 ~50 0 50 100
Residuales
(-———— Densidad de Kernel estimada  ----- Densidad normal
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Residual vs. valor predicho Residual vs. valor X
(rvpliot) (rvpplot)
g 81
. o
o O
ﬁ ° ., ° GU)) ® ° 4 °
[ ]
‘8 ° 'g °
5 © - o
g ° ° g ° °
I » I °
Q
Fi B
® L]
T T T v T T T T T
25000 2800 . 2700 2.800 15 20 25 30 35
Valdres predichos” : Edad

Interpretacion: lu visualizacion de las grificas rufplot y ropplot no parece hacer sospechar la
presencia de heteroscedasticidad. La distribucion de los puntos a lo largo de la linea de refevencia (Y = 0)
no sigue un patrén concreto.

Si se desea representar los valores residuales tipificados en vez de los residuales, se debe solicitar un
grafico de dispersién a STATA, empleando las variables creadas y guardadas segin el apartado 10.9.4.

En el ejemplo del peso del recién nacido segan la edad de la madre:

sc zres ypred, yli (0)
sC zres edad, vyl1i (0)

10.10. REGRESION LINEAL CON OTROS PROGRAMAS INFORMATICOS
10.10.1. Regresion lineal con SPSS

El menti de SPSS para realizar un modelo de regresion lineal es el siguiente:
Analizar — Regresiéon — Lineales'

B
& ednd W [ Fomeon
- Bloque 1 de )

[ edan

)

Deben destacarse las especificaciones de tres de los botones del cuadro de didlogo de SPSS,

A través del borén ESTADISTICOS, en la opcién Coeficientes de regresién pueden obtenerse
diferentes indicadores, como los propios de la regresion (Estimaciones, Ajuste de modelo), los
intervalos de confianza de los coeficientes de regresion (Intervalo de confranza) o los coehcientes
de determinacién (R?) (Cambio en R cuadrado).

La creacién de residuales puede realizarse con el botén GUARDAR. Pueden marcarse las opciones
Residuos No tipificados o Tipificados, segan cémo se desee la normalizacién de los valores residuales.

19 Lineal... en versiones anteriores 2 SPSS 19.0.

booksmedicos.org


https://booksmedicos.org

© Elsevier. Fotocopiar sin auterizacién es un delito.

Correlacidn y regresién lineal simple 0

Capitulo 18

I

dos de wesién
¥, Estimaciones.
o lervalos de confianza

Niveic%x fo5 3

SPSS denomina RES_1y ZRE_Talas
nuevas variables creadas en ia base
de datos. Corresponden a los valores
residuales y residuales normalizados,

respectivamente

Para comprobar si los residuales del modelo siguen una distribucién normal, pueden emplearse
pruebas de normalidad. SPSS calcula la prueba de normalidad de Kolmogorov-Smirnov y ka prueba

de Shapiro-Wilk. La instruccién es™:

Analizar - Estadisticos descriptivos — Explorar

Descriptivag -

& evas i
& pesorn
& Stonvsedized Rosioud ...

Desde el boton Graficos, debe
marcarse la opcion Graficos
con pruebas de normalidad

~Dlagr sz ggin e e

| € Niveles daloz factores funtos

(¥ Gréficos con pruebas da normeldad

El botén GRAFICOS permite la creacién de grificas de normatidad (P-2), histogramas y otras
representaciones como grificos de dispersién, que permiten comprobar grificamente la adecuacion
del modelo de regresién y el cumplimiento de la homoscedasticidad.

x

Pueden solicitarse a SPSS diferentes
gréficos de dispersién modificando
las variables incluidas en el eje de

ordenadas (Y) y en el de abscisas (X).

En este caso, la representacion
obtenida corresponderia a la
instruccién rvfplot de STATA

Y pero con valores estandarizados

Gréticas de rasiduas fipiticados ;

[} Histograma
i & Gréfico de prob. normal

Se le ha solicitado a SPSS un

histograma para valorar la distribucion

de los residuales estandarizados

{debe seguir una campana de Gauss)

y un grafico de normalidad (SPSS
realiza un gréfico P-F)

DEPENDNT ..Disparsién 1 de L I SR T
AZPRED C‘ -
*IRESD Soderde,
*DRESID ¥,

“ADJPRED j bz

*SRESID X

. X

SORESID s

{71 Generar tados los gréfices parciales

20 Con esta instruccién, SPSS rambién realiza un gréfico Q-Q.
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Se pide el contenido de «temp» con dos opciones:
> coef(temp)
(Intercept) EDAD
2195.22874 18.63872
> summary{temp)

Call:
Im(formula = PESO_RN ~ EDAD)

Residuals:

Min 10 Median 13Q Max
-72.752 -23.482 -1.823 34.448 | 69.274

Coefficients:

Estimate | Std. Error | t value | Pr(>|t])
(Intercept) | 2195.229 | 69.901 31.405 | 1.15e-09 *%=
EDAD 18.639 3.033 6.146 0.000275 %=

Signif. codes: 0 “#*¥' 0,001 '**' 0.01 “*' 0.05 *.' 0.1 ° "1
Residual standard error: 48 on 8 degrees of freedom
Multiple R-Squared: 0.8252, Adjusted Rsquared: 0.8034
F-statistic: 37.77 on 1 and 8 DF, p-value: 0.0002752

Pueden identificarse de nuevo las diversas cantidades calculadas. R/Splus siempre afiade una pe-
quefia descriptiva de [os residuales. Las representaciones gréficas se pueden pedir del siguiente modo:

> attach(d)
> plot(EDAD, PESO_RN)
> abline(1sfit(EDAD,PESO_RN)$coef)

10.11. RELACION ENTRE REGRESION, ANOVA Y 7DE STUDENT

La relacién entre la regresién, el andlisis de la varianiza y la £ de Student se mostrard a través de un ejemplo.

Tras un programa educativo se comparé la mejorfa en conocimientos (nora) en los tres grupos
asignados (grupo; 1 = A (grupal); 2 = B (individual); 3 = C (grupal + ind.)}, seglin muestra fa
tabla 10.10. ;Hay diferencias entre los grupos? '
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Tabla 10.10 Valoracidn de los ¢

tos despuds de un programa educativo (nammbre 1 0)

GRUPO A: EDUCACION

GRUPO B: EDUCACION

GRUPAL INDIVIBUAL GRUPQ C: GRUPAL + INDIVIDUAL
[4] 0] 4
1 2 4
1 3 4
1 3 5
2 4 G
Medias = 1,0 24 4,6
§= 0,71 1,52 0,89
ns= 5 5 5.
Srome = 1,839

Podria pensarse que este problema solo se puede resolver con un ANOVA de un factor. Sin
embargo, a continuacién se demuestra que el ANOVA de una via es solo un caso particular de la
regresion. Para resolverlo por ANOVA se obtendrian las siguientes sumas de cuadrados:

SCresid. = 4(0,71*) + 4(1,52*) + 4(0,89%) = 14,4
SCrotal = 14(1,839%) = 47,3

Puede obtenerse el listado a través del mena:
Statistics — Linear models and related
- ANOVA/MANOVA — One-way ANOVA

. aneway nota grupo

source sS

Analysis of variance
df

MS F Prob > F

setween groups 32.9333333
14.4

within groups

2 16.4666667 13.72 Q.0008
12 1.2

Total 47.3333333

14 3.38095238

sartlett's test for equal variances: chi2(2) = 2.2692 Probrchiz = 0.322

A idéntica conclusién se llega mediante una regresién. Se comienza por decidir qué «suelo» o
categoria se elegird para situarla como referencia y comparar frente a ella las otras dos categorias o
grupos. Por ejemplo, parece légico que el grupo de referencia o «suelo» sea el grupo A (educacién
grupal) y los otros dos se compararin con respecto a él. Seguidamente se crean dos variables para
los geupos B y C, que se llaman indicadoras o dummy (dummy_B y dusmmy_C). Una variable
dummy siempre es dicotémica y toma los cédigos O y 1. Se caracteriza porque su valor es 0 para
todas las categorias salvo la propia. La tabla 10.11 recoge las caracteristicas de las variables dummy

creadas en el ejemplo de fa nota:

booksmedicos.org



https://booksmedicos.org

318

Bioestadistica amigable

" Tubla 10.11 Dos variables dummy sustituyen a una vaviable con tres categorias

VARIABLE ORIGINAL (5RUPD)

dwmmy_B
dummy_C

B=2

o ol

1
0

— ol

STATA puede crear las dos variables dummy a partir de las siguientes instrucciones:

generate dummy_B= grupo==2

generate dummy (= grupo==

A continuacién se introducen ambas variables dummy como independientes en ¢l andlisis de

regresion lineal, de tal manera que se obtendra el siguiente modelo:

Nota = a+ b, * dummy _B+b,* dummy _C

Este andlisis realizado en STATA presenta el siguiente aspecto:

. regress nota dummy. 8 diemmy C

source 55 df Ms Number of obs = 15

F( 2, 12) = 13.72

Model 32.9333333 2 16.4666667 prob > F = 0.0008B

Residual 4.4 12 - R-squarad = 0.6958

Adj R-squared = 0,6451

Total 47.3333333 14 3.39095238 ROOT MSE = 1.00954

nota Coef. std. Err. T P>It] [95% conf. Interval)

dummy_8 1.4 . 6928203 2.02 0.066 ~. 1095258 2.909526

> dumny..C 3.6 .6928203 5.20 ©.000 2.090474 5.109526
cons 1 .4898979 2.04 0.064 —.0673959 2.067396

Interpretacion: puede observarse que el programa devuelve un listado de salida del ANOVA de
regresion que coincide exactamente con el listado obtenido al llevar a cabo un andlisis de ANOVA
de un factor. Ademds, se acomparia de un nuevo listado que muestra los coeficientes del modelo de
regresion. Con estos coeficientes se pucden estimar los valores predichos para cada uno de los tres grupos.
De aqui se deducen ficilmente las diferencias de los grupos By C con respecto al A, considerado
como referencia.

Se parte del modelo general:

Nota=a+ b, * dummy_B+ b, * dummy_C

Se sustituyen los coeficientes y se obtienen tres ecuaciones, una por grupo. Para el grupo A, las dos
variables dummy valen 0, por lo que la media de la nota serd la constante; para el B, la media serd la
constante mds él coeficiente de la dummy_B, y para el C, la media de la nota serd la constante mds el
coeficiente de la dummy_C.

Grupo A: Nota = a + b *dummy_B + b,*dummy_C = 1 + (1,4%0) + (3,6™0) = 1,000
Grupo B: Nota = a + b *dummy_B + b,*dummy_C = 1 + (1,4*1) + (3,6"0) = 2,4
Grupo C: Nota = a + b*dummy_B + b,"dummy_C = 1 + (1,4*0) + (3,6*1) = 4,6

Como puede verse, las predicciones coinciden con lus medias de la tabla 10.10. Los coeficientes de
las dos variables dummy (+1,4 para B y +3,6 para C) constituyen, por tanto, una estimacién de la
diferencia de medias entre el grupo By el A y entre el grupo Cy el A respectivamente.
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Fy = T4 = +1,4 = cocficiente de la variable dummy_B
Vo = Fa = +3,6 > coeficiente de la variable dummy_C

Los dos valores p que acompatian a cada uno de estos dos coeficientes en la tabla de la regresidn
(p = 0,066y p < 0,001) valoran si la diferencia de medias es estadisticamente significativa para la
comparacion entre el grupo A y B y para la comparacion entre el A y C, respectivamente. Solo la segunda
de estas comparaciones (Jp — J, = +3,6 ) es estadisticamente significativa. Si se quisiese hacer un test de
hipdtesis para comparar el grupe B con el C, se deberian usar otras variables dummy (dummy._ A y
dummy_C, dejando B como «suelo» o categoria de referencia). )

Con estos procedimientos se han comparado las medias entre dos grupos. Asi se actuaba con
la ¢ de Student (y con los contrastes tras el ANOVA), con la diferencia de que, en este ejemplo,
se us la regresién, Como se puede apreciar es equivalente, ya que la # de Student es solo un caso
particular de |a regresién lineal. Los resultados de una ¢ de Student coincidirdn exactamente con
los del listado de coeficientes de la regresion. Como (nica precaucién debe usarse la ra(z cuadrada

de la varianza residual (/1,2 = 1,095) para calcular el error estdndar y tener en cuenta que los
grados de libertad son los residuales (g/ = 12). Asi se obtiene una diferencia de medias = +3,6 y
un error estandar = 0,693:

, __46-1 436
d=12 =
\/__ L 10os \/ 1 0,693

El resultado es idéntico al obtenido en Ja regresién. Puede llamar la acencién que se esté
utilizando una variable categérica (grupo = A, B o C) como independiente en la regresién, que
es un procedimiento pensado para variables cuantitativas. Es posible, y, como se ha visto en el
ejemplo, los resultados que produce son vélidos, tienen pleno sentido y son aprovechables pata
sustituir a los del ANOVA y la £ de Student.

=5,196

10.12. USO DE LA REGRESION PARA SUSTITUIR AL ANOVA FACTORIAL

En la tabla 10.12 se recoge una extensién del ejemplo presentado en la tabla 10.10. Ahora se ha
tenido en cuenta si las personas que recibieron el programa de aprendizaje fueron sometidas a
pequedios exdmenes sorpresa con feedback rapido {variable exam; 0 = no; 1 = si).

Si con estos datos se lleva a cabo un ANOVA factorial {de dos factores), se obtendra:

Puede obtenerse el listado a través def ment:
Statistics — Linear moi:!els and related
- ANOVA/MANOVA — Analysis of variance

and covariance

. angva nota grupo exam grupofexam

Mumber of obs = 30 R-squared = 0.5835

ROOT MSE = 2.22111 Ad} R~squared = 0,4968

source partial ss df S F Prob > F

Model 165.9 5 33.18 6.73 0. 0005

grupo 37.8 2 18.9 3.83 0.0360

exam 124.033333 1 124.033333 25.14 0. 0000

Grupo#exam 4, 06666667 2 2,03333333 0.41 G. 6668
residual 118.4 24 4.93333333
Total 284.3 29 9.80344828
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examen para todos los grupos, se deben eliminar los términos de interaccién del modelo. Es légico,
puesto que ninguno de ellos resultd significativo y, por tanto, se puede mantener la hipétesis nula
de que el efecto de los exdmenes es el mismo sea cual sea el método de ensefianza. Esto equivaldria
a hacer un ANOVA facrorial personalizado sin incluir el término de interaccién y simplificar el
modelo, que ahora queda asi:

Nota = a+ b * dummy_B+ b, * dummy_C + b, * exam

Al ajustarlo por regresién en STATA, se obtienen los siguientes coeficientes:

. ragress nota dumny 8 dumety C

Source S5 df M3 numbar of obs = 15
F(C 2, 1) » 13,72

model 32.9333333 2 16.4666667 Prob > F = 0.0008
Residual 14.4 1 1.2 R-squared = {0.6958
Adj R-squared = 0.6451

Total 47.3333333 14 3.38095238 ROOT MSE = 1,0954
nota coef, std., Err., T >t [95% conf. Interval]
dummy._8 - 1.4 .6928203 2.02 0.066 -. 1095258 2.909526
dummy,.C 3.6 . 6928203 5.20 0.000 2.090474 5.109526
—cons 1 .4898979 2.04 0.064 -.0673959 2.067306

La #de Student para exam (¢, = 5,13) es exactamente la raiz cuadrada de la F que resultaria en
un ANOVA de dos factores sin interaccién (Fl,n = 26,333).

« ANOVa  NOTA grupo exam

Number of obs = 30 R-squared = 0,5692

RODT MSE = 2.17031 ad} R-squared = 0. 5195

source partial ss df MS K Prob > §
Mode) 161.833333 3 33.9444444 11.45 ¢.0002

grupo 37.8 2 18.9 4.00 0,0303

axam 124.033333 1 124.033333 26.33 0.0000

Residual 122.466667 26 4.71025641

Total 284.3 28 D.80344828

Ef coeficiente para la variable exam ahora vale 4,067, que es la diferencia entre quienes tuvieron
exdmenes sorpresa y quienes no los tuvieron, pero promediada entre los tres métodos (A, By C).

Difum,,nomm - (6 - 1)+ (G>4 - §14) + (7>8 - 4>6)

El intervalo de confianza al 95% para esta diferencia se hace teniendo en cuenta que ahora la
varianza residual tiene 26 grados de libertad y, por tanto, - 2,0555:

IC95% = 5%(2,0555%0,792) = +2,43% a + 5,695

Ahora el intervalo de conflanza es mds estrecho, pues se ha eliminado del error estdndar el
«ruido» que introducian los dos términos de interaccién no significativos. Esta simplicidad siempre
es preferible, porque incrementa la precisién. Este principio que defiende simplificar los modelos
siempre que se pueda se suele denominar «parsimonia». '

= 4,067
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10.13. RESUMEN DE CORRELACION Y REGRESION LINEAL SIMPLE

¥

b=

3 -0 - )
PCEES

— Pendiente”

o
Il
~
ivh
>

]
o
b

! Ga 5
t

Y

a=y-bx —+ Ordenada en el origen

: !

Yerep = a+bx —» Ecuacién de la recta

!

%

SC total = (Yogs - )’

SC residual = E Vops — Yeren)

r=:t\/E?

} 3

Correlacion
(Pearson)

»

R = SC regres.
SC total

SC regres. =SC total — SC‘ residual

Grados de libertad .
TOTAL = N-1

Regresion = 1
Residual = N-2

Fuente
Regresién

Determinacion
(% variabilidad explicada)

E()’ans - ;)z

Suma cuadrados | g.l. Varianza F

_ E Ooess —3)t | 1 | SCRegres, | VarRegr

) PRED 1 VarResid |
| Residual 2 | N-2 ¥BC Residual
E (Yoas — Yeren) T ND i
| Total N-1 :

(x,~x)*

Sy, =, | Var resid 1+—1-+
N N  SCx

Desviacién estandar
Prediccion individual (y,,,, | X}

|

‘—“' VARIANZA RESIDUAL «VarResid» I

h 4 ¥

EE-

ol
. =] Var resid EENC
i N SCx

Error estandar_
Prediccién media ( y| x,)

EE ey

\

T2
/Var resid (}—-!- (x %) )
N

Errar estandar pendiente

SCx

“Se comete el arror de redondear
af usar la slguiente ecuacion:

b= EXI)'l'-;‘ E X;
zxz_‘(zx")
N

!

—

L b IC(~a)deb= b+ t,,,xEE,
¥* EE, intervalo de confianza pendiente
Test de Wald
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10.14. RESUMEN DE LAS INSTRUCCIONES EN STATA Y SPSS

Procedimiento STATA SPSS

Cilculo de coeficiente de correlacién

Pearson correlate 7, 7, CORRELATIONS

pweorr v, 7, /VARIABLES= », »,,

Spearman spearman v, v, NONPAR CORR
/VARIABLES= 2, »,,

Ciélculo de coeficiente regress y x REGRESSION

de regresién /STATISTICS COEFF
/DEPENDENT y
/IMETHOD=ENTER .

Intervalos de confianza p.d. ISTATISTICS CI(95)

Ciélculo de coeficientes p-d. /STATISTICS R

de determinacién

Creacidn de:

Valores predichos predict ypred’ /SAVE PRED

Residuales predict res’, residuals /SAVE RESID

Residuales estandarizados predict zres', ;standard  /SAVE ZRESID

Error esténdar de la prediccién predict eep?, stdp /SAVE SEPRED

Error esténdar de los residuales predict eeres’, stdr —

Comprobacién de normalidad

de residuales (gréfica)

Q-Q qnorm res EXAMINE

. VARIABLES=RES_I*
/PLOT NPPLOT.

P-P phnorm res fRESIDUALS
NORMPROB(ZRESID)*

Densidad de Kernel kdensity 7es, normal ~ crmeemee

con distribucién normal

Histograma histogram res /RESIDUALS
HISTOGRAM(ZRESID)?

Comprobacién de normalidad  swilk ves EXAMINE

de residuales (test) sfrancia res VARIABLES=RES 1

skeest res /PLOT NPPLOT."

Gréficos de dispersién

Nube de puntos twoway scatter y x GRAPH )
ISCATTERPLOT(BIVAR)=
x WITH y.

Ajuste de Jinea de prediccién twoway Ifity x Unicamente con las opciones
de grificas del mentt

Intervalo de confianza twoway lfitci y x Unicamente con las opciones

de la prediccién media de gréficas del mend

Intervalo de confianza twoway lfitci y x, stdf  Unicamente con las opciones

de las predicciones individuales de grificas del mend
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Procedimiento STATA ' SPSS

Comprobacién de homoscedasticidad de residuales:

Residual-valor predicho rviplot GRAPH

Residual-valor X rvpplot x {SCATTERPLOT(BIVAR)=
RES_I WITH .

p.d., por defecto (el programa calcula ef pacimetro sin afadir instrucciones); », variable cuantitativa; x, variable
independience; 3 variable dependiente.

t Nombre que el investigador decide dar a la nueva variable creada. En este cjemplo se han elegido los nombres: ypred,
7es, zres, eep 'y eeres.

2 Nombre que, por defecto, otorga SPSS a la variable residual creada por el programa. Se mantiene ¢l mismo nombre
en todo el ejemplo.

3 Subinscrucciones del mend de regresién que SPSS siempre cealiza por defecto sobre variables estandarizadas (ZPRED:
valores predichos estandarizados; ZRESID: valores residuales estandarizados). Podrian solicitarse eseas gedficas al
programa con valores no tipificades especificando RESID y PRED, respectivamente, en la inscruceién.

4 Con esta instruccién, SPSS realiza el test de normalidad de Kofmagorov-Smirnov y el eest de Shapiro-Wilk, y crea
una grafica Q-Q.
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Pacientes
1 — 1)
2° 1G]
3° —_—©
4°

> — 1

2004 | 2005 | 2008 [ 2007 [ 2008 [ 2009 2010 2011 [ 2012 2013

v {C)

Figura 111 Supervivencia de 6 pacientes objeto de seguimiento entre 2004 y 2013,

comportado del mismo modo que los que si pudieron ser objeto de seguimiento hasta la ocu-
rrencia del evento.

En ausencia de informacidn censurada, es decir, si todos los sujetos fuesen seguidos completa-
mente durante el mismo perfodo de tiempo hasta que se produjera su muerte o el acontecimiento
estudiado, se podrfan usar otros métodos mds sencillos. Sin embargo, los sujetos suelen ser objeto
de seguimiento durante distintos periodos de tiempo. Ademds, no todos inician el estudio al
mismo tiempo, sino que se van incorporando durante un periodo de meses o afios. Un ejemplo
de las distintas formas en que los sujetos pueden entrar, formar parte y salir del estudio es el que
recoge la figura 11.1.

Enla figura 11.1 se representa el tiempo de seguimiento de cada paciente mediante una linea. Se
contemplan dos situaciones posibles: sujetos cuyo periodo de seguimiento acaba porque tienen el
evento (E), que en este ejemplo serfa su fallecimiento, o sujetos que estaban vivos cuando dejaron
de ser observados (son retirados, abandonan ¢l estudio, se pierde el seguimiento o estin vivos al
final del estudio), que son los censurados ©.

El paciente 1 empez6 a ser estudiado a finales de 2004 y, tras un afio en observacidn, fallecié. El
nimero 2 permanecié 4 afios en observacién (desde finales de 2005 a principios de 2010) antes
de fallecer. El niimero 3 entré en el estudio a final de 2006 y abandoné el estudio estando vivo a
final de 2008 (complet6 2 afios de seguimiento y luego se perdid). El paciente niimero 4 inici6 el
estudio a finales de 2007 y tras 6 afios de seguimiento, al término del estudio, seguia vivo. El quinto
paciente falleci6 tras haber estado 3 afos en el estudio y el Gltimo paciente falleci6 5 afios después
de inicjarlo; su muerte coincidié con el final del estudio. El primer problema que se plantea es que
cada sujeto entra en el estudio en una fecha de calendario distinta, lo cual se resuelve facilmente,
tal como se muestra en la figura 11.2.

Pacientes
12—t
2° TE
3.° v (C)
4° v (©)
5° 1 (E)
6° 1 (E)
1 2 3 4 5 6 (Afos de seguimiento)

Figura11.2  Supervivencia de los 6 pacientes de la figura anterior, considerando solo la cantidad de tiempo
durante ¢l que han sido observados.
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3. Calcular para cada tiempo el cociente entre supervivienies y sujetos en viesgo de fallecer. Se trata
de calcular la cuarta columna de la tabla 11.3 segiin la férmula s /5. Asi se obtendrd la
supervivencia especifica para cada tiempo que se considera.

4. Multiplicar en cada tiempo los cocientes (s/n) por los de lvs tiempos previos. La supervivencia
acumulada para cada tiempo serd precisamente este producto:

s, =T
ni
Los valores de supervivencia acumulada (Kaplan-Meier) serdn:

2. Desde el inicio hasta <1 afio: §; = 1,00 (el 100% estén vivos).
b. De 1a <3 afios: §, = 5/6 = 0,833.
¢. Alos 3 afios (hasta <4): S, = 5/6 X 3/4 = 0,625.
d. Alos 4 afos (hasta <5): S, = 5/6 X 3/4 X 2/3 = 0,417.
e. Alos 5 afios: S, = 5/6 X 3/4 X 2/3 X 1/2 = 0,208.

11.4. REPRESENTACION GRAFICA DEL ESTIMADOR DE KAPLAN-MEIER

Cualquier andlisis de supervivencia se suele acompanar de su representacion grifica para expresar
visualmente cémo va disminuyendo la probabifidad de sobrevivir a medida que pasa el tiempo.
Siempre se sitia el tiempo en el eje de abscisas {«x») y el porcentaje de los que sobreviven en el de
ordenadas {«y»). Esta representacién se denomina curva de Kaplan-Meier y es muy utilizada en
las publicaciones médicas (fg. 11.4).

Se debe empezar con una supervivencia de 1, hasta que se produce el primer fallecimiento.
Entonces, la grifica baja con el salto correspondiente a la reduccién de supervivencia a partir
de ese momento y as{ sucesivamente. Cuando el mis largo de los tiempos corresponde a un
sujeto que segufa vivo al término del perfodo de observacidn, se deja una linea horizontal
al final. Cuando el paciente que ha tenido el tiempo de observacién més prolongado haya

Supervivencia estimada de Kaplan-Meier

L) T T
0 2 4 6
Tiempo de seguimiento

NGmero en riesgo
6 5 4 3. 2 1

Figura 114 Curva de Kaplan-Meier.
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Para obtener el grifico de Kaplan-Meier por menis, se deberd elegir:
Statistics — Survival analysis — Graphs — Kaplan-Meier survivor function
En la pestafia Az-risk table conviene senalar la opcién Show at-risk table beneath graph e indicar
en las opciones que se desea para cada afo desde el afio 0 hasta el afo 6, indicando, para ello, en
la linea Evaluation points: 0(1)6.
También se puede emplear la orden:

sts graph, risktable(0(1)6)

Asi se obtendrd la figura 11.6.
Para producir la tabla de supervivencia, que ademds ofrece directamente los intervalos de
confianza al 95%, se puede aplicar fa siguiente ruta:
Statistics — Survival analysis — Summary statistics, tests, and tables — Life tables for
survival data

indicando en el mend que aparece que la variable tiempo (Time variable) es tiempo y la variable
que indica el evento de interés (Failure variable) es estado. Se puede ejecutar también la orden:

Ttable tiempo estado, survival
Asi se obtendri el resultado:

. Ttable tiempo estado, survival

Beg. std.

Interval Total Deaths Lost survival Error [95% conf. 1Int.]
1 2 1 0 0.8333 ¢.1521 0.2731 0.9747
2 3 S 0 1 0.8333 0.1521 0.2731 0.9747
3 4 4 1 0 0.6250 0.2135 0.1419 0.8931
4 5 3 1 0 0.4167 0.2218 0.0560 0.7665
5 6 2 1 0 0.2083 0.1844 0.0087 0.5951
6 7 1 0 1 0.2083 0.1844 0.0087 0.5951

STATA muestra, para cada intervalo, el nimero de sujetos en riesgo, el ndmero de sujetos que
desarrollan el evento de interés, los sujetos que se censuran en un determinado periodo (Lost) y
la supervivencia global acumulada para cada periodo, junto con su error estdndar y su intervalo
de confianza al 95%.

11.7. ANALISIS DE SUPERVIVENCIA EON OTROS PROGRAMAS

Para describir la supervivencia con SPSS mediante el método de Kaplan-Meier, se debe aplicar
la siguiente secuencia de instrucciones (se insiste en que no siempre se podria elegir el nombre
«ANOS» para una variable, porque algunas versiones de SPSS no aceptan la fi):

Analizar — Supervivencia = Kaplan-Meier... —

Tiempo: TIEMPO DE SEGUIMIENTO — Estado: MUERTE —

Definir evento... — Valor iinico: 1 (Continuar) —

Opciones... - Estadisticos: Tabla(s) de supervivencia, Media y mediana de superviven-

cia (sehalados por defecto). Grificos — Supervivencia (Continuar) (Aceptar)

Se obtendra un resultado numérico y una gréfica. El resultado sers:
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Como siempre que se dispone de mds de un test estadistico para responder a una pregunca
dada, es necesario manejar criterios sobre los resultados que se presentaran. El més frecuente y
aceptado para comparar curvas de supervivencia es el test del log-rank. Una aproximacién sensara
consiste en pedir los diversos test al ordenador ¥, si aportan resultados concordantes (valores p muy
parecidos), lo mds apropiado serd presentar solo el test del log-rank. En cambio, si hay diferencias
entre los resulcados de los test, por ejemplo, si el test del log-rank y el de Wilcoxon arrojan resultados
diferentes, se deberian presentar los resultados de ambos (8). De esta forma, el lector se harf una
idea mds clara de hasta qué punto las curvas de supervivencia pueden considerarse diferentes. Los
valores de los test de Tarone-Ware, Peto-Peto-Prentice y Fleming-Harrington son, en general,
intermedios entre &l del log-rank y ¢l de Wilcoxon.

Cuando el evenro es poco frecuente o las curvas son divergentes (no se cruzan), el log-rank es el
método mis indicado y, en general, existird concordancia entre los diversos test. Cuando las cusvas
se cruzan (al principio hay mejor supervivencia en un grupo y luego en el otro), estard indicado
también realizar al menos oteo test de comparacién de curvas de supervivencia, preferentemente
el de Wilcoxon o Breslow, ya que puede existir més disparidad de resultados.

En estos test se calcula una ji cuadrado que tiene como grados de libertad el nimero de grupos
comparados menos 1. Para cada tiempo en que se produce un evento se calcula una diferencia
entre los eventos observados en un grupo (solo en uno y siempre el mismo} y los esperados en ese
grupo si la probabilidad de morir fuese igual en todos los grupos. Para este fin se crea una tabla
de contingencia para cada tiempo en que alguien fallece. También se calcula en cada tiempo una
varianza basada en la distribucién hipergeométrica, que en el test del log-rank corresponde a un
cociente cuyo numerador es el producto de los marginales y el denominador el producto del gran
total al cuadrado (T?) de la tabla por T-1. Al final se suman todas las diferencias entre valoces
observados y esperados (O — E) y todas las varianzas. La suma de las diferencias (O — E) se eleva
al cuadrado y se usa como numerador. La suma de las varianzas se incluye en el denominadeor, y
la ji cuadrado se calcula como:

. [2©-E)]
x= Zvari

El cilculo manual del log-rank suele resultar muy tedioso y es preferible siempre realizarlo con
ordenador.

Imaginese que los seis participantes que se han sometido a estudio en el ejemplo visto hasta ahora
habian recibido un tipo de tratamiento, que se dispone de informacién de otros seis participantes
a los que se habfa administrado otro tratamiento y se desea comparar las dos supervivencias. Si se
representasen graficamente ambas curvas de supervivencia con la orden:

sts graph, risktable(0(1)6) by(tratamiento)

en STATA se obtendria la figura 11.6.
Para comparar ambas curvas, se pueden obtener estos test con STATA a partir de los meniis
segan:
Statistics — Survival analysis — Summary statistics, tests, and tables — Test equality
of survivor functions

indicando la variable que define los grupos (Variables), tratamiento, y el test que se desea obtener;
sin embargo, antes se debe haber ejecutado el stset.

A continuacién se muestra cdmo obtener en STATA cada uno de los test mencionados mediante
4rdenes, asi como su correspondiente resultado:
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Tarone-Ware test for equality of surviver functions

Events Events sum of
tratamienta abserved expected ranks
1 4 3.00 3.1462644
2 2 3.00 -3.1462644
Total 6 6.00 o

chi2(i) = 1.13
Pr>chi2 = 0.2870

. sts test tratamiento, peto

failure _d: estado == 1
analysis time _t: tiempo

Peto-Pi r i ivor
Events Events Sum of
tratamiento observed expected ranks
1 4 3.00 -87179487
2 2 3.00 -.87179487
Total 6 6.00 0
chi2(l) = 1.36

pr>chi2 = 0.2440
. sts test tratamiento, fh (0 0)

failure _d: estade == 1
analysis time _t: tiempo

Eleming-Harrington test for equality of surviver function
Events Events sum of
tratamiento abserved expected ranks
1 4 3.00 1
2 2 3.00 -1
Total & 6.00 0
chi2(1l) = 0.81
Pr>chi2 = 0.367¢9

Interpretacion: si los dos grupos tuviesen la misma supervivencia, la probabilidad de encontrar unas
diferencias iguales o mayores a las observadas seria superior al 23%, con independencia del test que se
emplee. Por tanto, no podrd rechazarse la hipétesis nula gue mantiene la ignaldad en la supervivencia
entre los participantes que recibieron los dos tratamientos.

En SPSS, desde el mend de Kaplan-Meier basta incluir la variable que define los grupos en la
ventana «Factors y seleccionar el test en «Comparar factor».

11.10. RESUMEN DE LAS INSTRUCCIONES EN STATA Y SPSS

Operacién STATA SPSS
Tabla de supervivencia  ltable tiempo estado, survival KM
tiempo /STATUS=estado(1)

{/PRINT TABLE MEAN.
Curva de Kaplan-Meier  stset tempo, failure(estado==1) KM
sts graph, risktable(0(1)6) tiempo /STATUS=estado(1)
{PRINT TABLE MEAN
{PLOT SURVIVAL.
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Tabla 12.2 Aspecto parcial de las bases de datos para difeventes modelos de vegresién

REGRESIAN MULTIPLE REGRESION LOGISTICA REGRESIGN DE €0X
Y % X Y X % Y W X %
-1,28 2 63 0 No 4 28,1 No 34 3 1 38
3,22 1 71 0 Si -7 22,3 Si 14 ! 2 45 .
0,56 3 G9 I No 2 26,2 No 51 5 1 51
cawmbio  grupo  edad sexo diagn.  imagen IMC  fallec. meses  quintil  sexo  edad
peso tratam, dept. 5 afios sezuim.  adh. .

El tercer ejemplo (9} valoré si la adhesién a un patrén de dieta mediterrdnea podria reducit
el riesgo de mortalidad en un seguimiento prospectivo durante una media de seguimienco
de 7 afios (estudio SUN, Seguimiento Universidad de Navarra). Si solo se hubiese tenido en
cuenta si la persena moria o no en esce periodo de tiempo (1 = sl y 0 = no), la sicuacién serfa
idéntica a la del ejemplo 2. En cambio, ahora interesa también e/ tiempo que transcurre hasta
que fallece. ‘

Se dispone ahora de dos variables por participante:

1. Si muere o no durante el periodo de seguimiento:

2. 1 = el participance fallece.
b. 0 = no fallece.

2. Cudnto tiempo ha estado sometido a seguimiento (hasta morir o hasta acabar el estudio).

La primera variable es cualitativa dicotdmica; la segunda es cuantitativa. Se deben combinar
ambas, segiin técnicas andlogas a las del andlisis de supervivencia. Ademds, podrian existir otros
factores, relacionados con el estilo de vida del participante y que, ademds, podrian influir en su
riesgo de morrtalidad (p. €j., ¢l consume de tabaco o la prictica de actividad fisica). En este caso,
el contexto es un andlisis multivariable. Cuando se desea realizar un andlisis multivariable en esta
situacién, se aplicard la regresién de Cox o proportional hazards model. La regresion de Cox es una
extensién multivariable de los métodos de Kaplun-Meier.

Las bases de datos presentarian el aspecto parcial mostrado en la tabla 12.2.

La figura 12.1 muestra ¢l aspecto parcial de los datos en STATA para los diferentes modelos de
regresién. El ejemplo 1 cortesponde 2 un modelo de regresion maleiple. En el ¢jemplo 2 (regresion
logistica) se suele codificar con un valor de | a quienes son casos (diagndstico de depresidn en el
ejemplo) y con un valor de 0 a los no diagnosticados. En ¢l ejemplo 3 (regresién de Cox) hacen
falta dos variables para construir la respuesta («efecto» o variable dependiente), ya que es preciso
combinar el dato de si se ha producido o no el evento (f2/l} con el tiempo que ha tardado en
producitse dicho evento. En quienes no se produce el evento, se asignard el tiempo total durante
el cual han sido observados. El aspecto de la base de datos seria similar en el programa SPSS.

12.2. PRIMERA APROXIMACION AL MODELO DE REGRESION LINEAL MOLTIPLE

El modelo de regresién multiple es una extensién a varias variables de un modelo de regresién
simple (fig. 12.2). La ecuacidn de la regresion lineal simple es:

y=a+bx

donde Y es la variable dependiente (cuantitativa) y X la variable independiente. Esta ecuacién
se puede generalizar para el caso en que haya més de una variable independiente. Supéngase que
existen tres variables independientes: X, X,,, X, Entonces puede construirse la ecuacién:

y=a+bx +bx, +bx,
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Predictor 1

Predictor 2 .
Desenlace o respuesta
!:k___//& dicotémica: sifno
Predictor p

Figura 123 Aplicacién de la regresion logistica.

Utilizando instrucciones:

reqgyress Yy XIXZ X3 Xp
siendo y la variable dependiente y x,-x, las variables independientes (cuantirativas o cualitativas
dicotémicas).

12.3. PRIMERA APROXIMACIGN AL MODELO DE REGRESION LOGISTICA

Se urilizard la regresién logistica cuando se disponga de una variable dependiente dicotémica
(16-12). Esta situacidn es muy frecuente, ya que, a menudo, en la investigacidn biomédica o
epidemiolégica se desea identificar los predictores de la aparicién de un determinado fenémeno,
de que ocurra o no un suceso (p. ej., estar sano o enfermo, aprobar el MIR o no aprobarlo,
etc.}). Todas las variables que son candidatas a predecir la ocurrencia de ese fenémeno se
utilizardn como variables independientes en un modelo de regresién logistica, como muestra
la figura 12.3.
La ecuacién de la regresién logistica es:

m(lfp]: a+bx thx, +o b,

Puede apreciarse su semejanza con la regresién milltiple. En este modelo de regresion siguen
obteniéndose tantos coeficientes de regresién & como variables independientes se incluyan en el
modele matemdtico.

La diferencia con el modelo de regresién mulciple es que ahora se ha sustituido la variable
dependiente Y por otra expresién. En la regresidn fogistica, la variable dependiente no tiene un
sentido numérico en si misma, sino que es el logaritmo neperiano (In) de la probabifidad (p) de
que ocurra un suceso, dividido por la probabilidad de que no ocurra (7 - p). El cociente p/I — p
se conoce en inglés como odds, que se hu traducido por «ventajan.

Odds = —L-..
k-p
Una odds se caicula dividiendo el ndmero de individuos que tienen una caracteristica por el
nimero de quienes no la tienen. Si en un estudio hay 50 pacientes reclurados en un centro de
satud y 25 que no proceden de un centro de salud (son de un hospital), la odds de proceder del
centro de salud es 2. Esto significa que hay el doble de pacientes que vienen del centro de salud
que del hospiral.

n.° pacientes del centro de salud S0

Odds,. oiud = < ===
CentcodeSalud .
reediblud T .0 pacientes que no sondel centrodesatud - 25
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El modelo de regresién logistica puede obtenerse a través del mend de STATA con:
Statistics — Binary outcomes — Logistic regression

Se obtendri asi el valor de los coeficientes de regresidn asociados a cada variable indepen-
diente.

Statistics — Binary outcomes — Logistic regression (reporting odds ratios)

Producird el valor de las OR asociadas a cada predictor X.
Si en vez de usar el mend se acudiera a las inscrucciones de STATA, se escribirfa:

logit y x; x; x3 Xp #para obtener b
logistic Y X; X3 X3 X, #para obtener OR

siendo y la variable dependiente y x %, las variables independientes (cuantitativas o cualitativas
dicoedmicas).

12.4. PRIMERA APROXIMACION AL MODELO DE REGRESION DE COX

La regresién de Cox, también llamada modelo de riesgos proporcionales (proportional bazards
model), es una técnica muy difundida (12-17). Su uso estd indicado cuando la variable'dependiente
estd relacionada con la supervivencia de un grupo de'sujetos o, en general, con el tiempo que trans-
curre hasta que se produce en ellos un suceso o evento. Como ocurre con otras técnicas de andlisis
de supervivencia (Kaplan-Meier, log-rank), ¢l evento de interés no tiene por qué ser la muerte.
También puede ser otro tipo de suceso, como, por ejemplo, el fallo de una prétesis, la incidencia
de una enfermedad o la ocurrencia de una complicacién en quien padece ya una patologia de
base. Lo importante es que se trate de un suceso que ocurra una sola vez como maximo. Para
sucesos o complicaciones que se repiten més veces en algunos pacientes durante el seguimiento,
la regresion de Cox seria dudosamente vélida y probablemente habria que recurrir a la regresién
de Poisson (12; v. apartado 12.6}.

La regresién de Cox se usa para valorar simultdneamente el efecto independiente de una serie de
variables explicativas o factores prondsticos sobre la supervivencia (es decir, sobre la tasa de mor-
talidad) o sobre Ja tasa de ocurrencia de otro fenémeno que vaya apareciendo cras un periodo de
tiempo variable en cada sujeco (fig. 12.4). Esta regresion es la extensién multivariable del andlisis
de supervivencia para evaluar de manera general variables dependientes del tipo «tiempo hasta un
suceso o evento» y usa modelos de regresién, préximos al modelo de regresién logistica. El modelo
de regresion de Cox también permite predecir las probabilidades de supervivencia (o, en general,
de permanencia libre del evento) para un determinado sujeto a partir del patrén de valores que
presenten sus variables pronésticas. ‘

Predictor 1
Predictor 2 l —
Desenlace: supervivencia
‘:’/* atiempo t
Predictor p

Figura 124  Aplicacidn de la regresién de Cox.
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Por tanto, para calcular una odds basta con dividir el nimero de individuos con la caracteristica
de interés por el niimero de individuos que carecen de ella.

12.3.1. La odds ralio

;Qué es una odds ratio (OR)? Una OR es una medida de asociacién entre dos variables (X e Y)
y consiste, tal y como sugjere su nombre, en un cociente o razén entre dos odds. Ademas, esta
medida de asociacién {o efecto) es la que se obtiene cuando se aplica un modelo de regresién
logistica.

Imagine el modelo mds senciflo de regresion logistica. Se intenta predecir un determinado
suceso Y a partir de una sola variable independiente dicotémica X,

In| ~— | = In (odds) = a + b
1-p

A través de un modelo de regresién logistica podria determinarse, por ejemplo, cudl es la odds
{probabilidad/1 — probabilidad) de desarrollar cincer de pulmén (variable Y = cpuimdn; 0 = no;
1 = sf) segiin se fume o no se fume {variable X = fumar; 0 = no fumador; 1 = fumador).

Como la variable independiente es dicotdémica, solo puede tomar dos valores (0 y 1), por lo
que tinicamente existirdn dos funciones logisticas. Segiin se fume o no se fume, el aspecto de esta
funcién logistica variard:

Si el sujeto fuma:

In 1 dust | = In(odds,,, )= a+b*1=a+b  Oddsdecincer=¢™*
—Pduw

Si el sujeto no fuma:

ll'l 1 Pd"m = ln(odd’dnczr ) =d+ b *O0=a OM; de cdncer = ¢*
- P atneer

;Podria determinarse cudl es la asociacién entre el tabaco y el cdncer de pulmén? Una forma de
hacerlo es comparar las odds obtenidas para cada supuesto (ser y no ser fumador).
Si se restaran las dos ecuaciones obtenidas:

ln(Pc:inmIfnmar - Pc‘nm[hunar ) - ln(Perr]nnfunur 11— P:éncer[mﬁxmar) =a+b- a=b

P clacerjfumar
=In oaydncvdfuuw _ b
P wincer]no farmar Dddf

cincer|no fumar
- Pdncr.rim famar

1- P cAncerjfumar

In

Como se ha indicado, el cociente entre dos odds se denomina OR, por lo que la ecuacién
anterior podria reescribirse como:

s
In| St | OR)=5  OR=¢*
OMJdmrlnoﬁmnl

De hecho, la OR sirve para comparar dos odds (segiin se dé 0 no la variable X, fumar en este
ejemplo): si realmente el tabaco no se asociara con el cincer de pulmén, las dos odds serian iguales,
b valdria 0 (compruébese la similitud con la regresién multiple) y el valor de la OR seria 1. Si el
tabaco se asociara de forma directa con el cincer, & seria superior a 0 y la OR > 1. Si se asociara
de forma inversa, 4 serfa menor que 0y la OR < 1,
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Debe tenerse en cuenta que la regresién de Cox asume algunos de los mismos supuestos que
el mérodo de Kaplan-Meier: el suceso debe ser irreversible, ha de ocurrir una sola vez y la censura
no debe ser informativa.

La ecuacién de la regresién de Cox es:

ln(}l,)‘—'zz+b|x, + byx, +...+bﬁx#

Puede verse que, salvo el cambio de la variable dependiente, lo demis es bastante parecido al
anilisis de regresion logistica. En la regresion logistica, la variable de respuesta o dependiente era
el In (edds), mientras que en la de Cox la respuesta depende del tiempo y la variable dependiente
es el logaritmo del Aazard (1) o logaritmo de la tasa instantinea del evento.

El término hazard corresponde a una tasa instantdnea, que conceptualmente solo requiere una
duracién de tiempo infinitesimal (instantdnea) para que ocurra el suceso. La tasa se diferencia
del riesgo en que tiene en cuenta el tiempo {fallecimientos por unidad de tiempo), mientras que
el riesgo es una proporcién y solo considera el niimero de sujetos inicialmente en riesgo de fallecer.
La tasa instantinea o hazard de morir en el instante «t» se obtendria, segiin el modelo de Cox
antes visto al tomar antilogaritmos:

avbathay b by Xy byxy b by
/1"'—'6’ (R Rdr o F) p;zeﬂxt,t\sb:z > p

Se denomina A, a la exponencial de «a», que seria la ordenada en el origen.
2
e = ;"Or .
Se obtiene la siguiente expresion:
3’ = 10 Eb'x1+brvz+...+[~’x'
() T

La primera cantidad de la parte derecha de la ecuacién, A, es andloga a la ordenada en el
origen ya vista en otros modelos de regresion, y es la tasa (hazard) basal cuando todas las variables
independientes X, valen 0.

Six,=0,x,=0,..x,=0> A4, =4,

Esta tasa no es una constante, sino que depende del tiempo, de ahi el subindice £ La super-
vivencia en ¢l tiempo £ (S) no es una cantidad numérica Gnica, sino que varia con el tiempo.
Téngase en cuenta que lo mismo sucede en el modelo de Cox con las tasas instantdneas o hazards
en las que se basa. Tanto A, como A, variarén a lo largo del tiempo de observacién o seguimiento
durante el cual se prolongue el estudio.

12.4.1. Hazard ratio

:Qué es una hazard ratio (HR)? Una HR es una medida de asociacién entre dos variables (X e Y)
y consiste, tal y como sugiere su nombre, en un cociente o razén entre dos hazards. Ademds, esta
medida de asociacién {o efecto) es la que se obtiene cuando se aplica un modelo de regresién de Cox.

El planteamiento es muy parecido al urilizado en la regresién logistica, aunque ahora la com-
paracién no es entre odds, sino entre hazards.

Se estudiar4 con un ejemplo recogido en la figura 12.5. En esta figura se representan dos grupos
de pacientes (2 y 4). En cada grupo hay seis pacientes, objeto de seguimiento hasta un maximo de
5 afios, si bien el tiempo de seguimiento varia de uno a otro paciente; ¢l seguimiento de cada
paciente se representa por una linea horizontal: una D significa el momento en que ocurre la muerte
de un paciente y una A sefiala el final del seguimiento para un paciente que se encontraba vivo
al término del estudio. S¢ usa el signo de interrogacién para aquellos pacientes que se perdieron
para los que la dltima noticia que se tiene de ellos es que seguian vivos.
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o con las instrucciones:
stset tiempo_seguimiento, failure(evento==1)

stcox y X, X, X, xp

siendo y la variable dependiente y x,~x, las variables independientes {cuantitativas o cualitativas
dicotdmicas).

12.5. ASPECTOS COMUNES Y DIFERENCIALES DE LOS MODELOS LINEAL, LOGISTICO Y DE COX

1. Los tres modelos son funciones mateméticas que pueden incluir mds de una variable indepen-
diente (predictora, variable X} y una sola variable dependiente Y. Las variables predictoras solo
pueden ser introducidas en el modelo como variables cuantitativas o cualitativas dicotémicas.
Sin embargo, los tres modelos difieren en las caracterfsticas de la variable dependiente Y.

En el modelo de regresién lineal miiltiple, esta variable es cuantitativa, como serfa el indice de
masa corporal (IMC) (kg/m?). De esta forma puede observarse cémo influye, por ejemplo, la
practica o no de actividad fisica (variable X dicotdmica) en este fndice de adiposidad (variable
Y cuantitativa). El efecto, por tanto, se mide en escala aditiva.

En la regresién logistica, la variable dependiente es cualitativa dicotémica {es decir, no
se valoran cambios en el IMC segin los valores que tome X, sino, por ejemplo, sobre la
probabilidad de ser 0 no ser obeso o de tener 0 no un IMC = 30 kg/m?). De igual forma,
podria valorarse el efecto de pracricar o no actividad fisica (variable X dicotémica), si
bien en este caso sobre la probabilidad (mejor dicho, sobre la 0dds) de presentar obesidad
(variable Y cualitativa dicotémica). Si, ademds de recoger si el sujeto engordard o no
tras realizar o no practica deportiva, se recaba informacién acerca de en qué momento

+  del tiempo lo hari (velocidad con que engordard), en ese caso se aplicard un modelo de

regresién de Cox. Los modelos de regresidn logistica y de Cox se mueven, por tanto, en
escala mutiplicativa.

2. Los tres modelos pueden construirse con diferentes finalidades:

a. Predecir los valores de la variable Y a partir de los valores que toman diferentes variables
XX ... Xp).

b. Determinar la asociacién entre dos variables (X, ¢ Y) independientemente del valor que
tomen otras variables X (X, ... Xp) (controlar la confusién).

c. Servir para detectar y describir la posible interaccién entre variables X (X ... Xv) sobre
la variable Y.

d. Ademis, los tres utilizan los mismos procedimientos para valotar la confusién (se con-
trola el factor de confusién anadiéndolo al modelo) y la interaccién (se crean términos
multiplicativos que son incorporados al modelo).

3. En los tres modelos se calculan tantos coeficientes de regresién 4 como variables independientes
se introduzcan en el modelo, aunque su interpreracién solo es directa en la regresién miltiple.
En las regresiones logisticay de Cox, el valor prdctico radica en el exponencial del coeficiente
(¢), que se traduce como OR y HR, respectivamente.

Ademis, en la regresién lineal, los coeficientes son estimados a través del mérodo de mini-
mos cuadrados. En cambio, en la regresidn logistica y en la de Cox no sirve el método de los
minimos ¢uadrados. En estos dos dltimos casos, los pardmetros son estimados mediante el método
de maxima verosimilitud (maximum likelibood). h
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Por ejemplo, supéngase que el peso (g) de una muestra de nifios recién nacidos se utiliza como
variable dependiente Y intentando predecitla a partir de dos variables independientes, X| y X,
que corresponden, respectivamente, al peso de la madre en kg (pesomadre: X)) y ala presencia de
hipertensién arterial durante el embarazo (H7A: X,; 0 = no; 1 = si).

Este andlisis puede ser realizado con STATA a través del meni:

Statistics —> Linear models and related — Linear regression

| Modet | by} Weights | SE /Rabust | Reporting]:

Dependen variablo: Independant variabios:
Ipeso \(,IQ | pesomadie HTA :’ﬂ;]
O a través de la instruccidn:
reqgress
. regress peso pesamadre HTA
source SS df MS Number of obs = 189
F( 2, 86) = 7.29
model 7265986. 74 2 3632993.37 Prob > F = 0.0009
rResidual 92651065.9 186 408124.01 rR-squared = 0.0727
Adj R-squared = 0.0627
Total 99917052.6 188 3531473.684 ROOt MSE = 705.78
paso coef, std. Err. T P>itl [95% conf. Interval)
pesomadre 12.36788 3.852452 3.21 0.002 4. 767763. 19.968
HTA -590.4701 216.6363 -2.77 0.006 -1026. 85 -172.089%
~Cons 2864.785 285.2792 10.04 0. 000 2301.986 3427.584
peso coef, std. €rr. t P>it| [85% conf. Intarvall
pesomadre 12.36788 3.852452 3.21 0. 002 4,767763 19.968
HTA -599.4701 216. 6363 2,77 0.006 ~1026. B5 ~172.08%9
-.cons 2864, 785 285.2792 10.04 0.000 2301.986 3427.584

Interpretacion: se obriene la siguiente ecuacion:
y=2.864,8+12,4x, - 599, 5x,
Sustituyendo X, por sus nombres, se obrendri:

Peso (g) = 2.864,8+12,4 * peso madre—599,5* HTA

La interpretacion serd que, por cada kg de peso adicional gue presenta la madre, aumenta el peso
del recién nacido en 12,4 g, independientemente de si la madre tuvo 0 no HTA durante el embarazo.
Ademds, la diferencia de peso entre hijos de mujeres con y sin presencia de esta patologia es de 599,5 g
(pesardn mds los hijos de madres sin HTA), a igualdad de peso de ln madre, es decir, sea cual sea
su peso,

En una regresién maltiple se efectGan pruebas de hipdtesis para cada variable, dividiendo su
coeficiente (%) por el error tipico o error estindar (test de Wald) respectivo. Este estadistico sigue
una ¢ de Student con tantos grados de libertad como los de los residuales. La hipétesis nula para
cada una de las pruebas de hipotesis es que la respectiva variable no mejora la prediccidn, condicio-
nalmente a que otras variables ya hayan sido venidas en cuenta. En ¢l ejemplo puede concluirse que
tanto el peso de la madre como la presencia de HTA durante el embarazo mejoran la prediccién
del peso del recién nacido una vez que se tiene en cuenta cada una de ellas.
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Para el modelo que solo incluye edad:

1-R? .
R:‘-u‘ladc = RZ _!i—(—“—'“—)- = 0)432“1£'£~‘(),4_32) - 0; 41
§ N-1-p 33-1-1
Para el modelo con edad y sexo:
1-R* -
:-'usmla = R2 _M = 02442_M)‘ = 0;40
’ N-1-p 33-1-2

Se aprecia cémo, una vez que se corrige por la nueva variable introducida en el modelo (en
el ejemplo se introduce el sexo credndose el modelo 2), el R? ajustado no aumenta, sino que
disminuye. Eso sugiere que esta segunda variable, el sexo, no mejora la prediccién de la tensién
arterial obtenida utilizando los datos de edad de los participantes.

12.12. CONDICIONES DE APLICACIGN DEL MODELO DE REGRESIGN MULTIPLE. ANALISIS.
DE RESIDUALES Y VERIFICACION DE SUPUESTOS

El procedimiento utilizado para calcular una regresion lineal simple es el ajuste por minimos cua-
drados. El objetivo es encontrar la ecuacién que mejor se ajuste a los puntos observados. En una
regresién muiltiple, el procedimiento de estimacién es semejante al utilizado en la regresién lineal
simple; se estima la superficie que mejor se ajusta a la nube de puntos observados. El método,
denominade ajuste por minimos cuadrados, minimiza fas distancias desde cada punto observado
hasta el plano (residuales al cuadrado). '
Al igual que en la regresién lineal simple, el modelo se basa en unos supuestos similares, que
son los siguientes:
o Las variables estdn relacionadas linealmente. ‘
e Ladistribucién de la variable dependiente condicionada a cada posible combinacién de valores
de las independientes es una distribucién normal multivariable.

o Las variables son independientes unas de otras.

e Existe homogeneidad de las varianzas (homoscedasticidad): las varianzas de la variable Y
condicionadas a jos valores de X son homogéneas.

Para comprobar estos supuestos, se deben guardar los residuales y valorar si se adaptan a la
normalidad, igual que se hace en la regresién simple.
Los residuales del modelo pueden crearse a eravés del mend de STATA:
Statistics — Postestimation — Predictions, residuals, etc.

New variable name:
Se ha decldido flamar \- > re8
a la variable resid__my/ P

New variable type:

Fioduce:

O Linsar pradiction {xb) O Standard enor of the prediction
2 Residuals (equationdevel soares} () Standard enor of the fotecast
() Standerdized residuals Ci Standard anor of the residual
O Studentized residuals C CavRATIO

O a través de la instruccién donde el usuario ha decidido poner reséd_my como nombre a los
residuales:
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Figura 127 Represencacién grifica de los residuales. A. Gréfico Q-Q normal. B. Grifico P-P normal.

Statistics - Summaries, tables, and tests — Distributional plots and tests - Normal
quantile plot

qnorm resid_my

Statistics — Susnmaries, tables, and tests - Distributional plots and tests — Normal
probability plot, standardized

pnorm resid_my

En fa figura 12.7 puede observarse la representacién grifica de los residuales para el ejemplo
del peso de los recién nacidos.

Interpretacidn: a través del grifico Q-Q puede observarse que los residuales de este modelo no se
apartan de la normalidad. Lo mismo ocurre con el grdfico P-I} en el que los puntos se sitian sobre la
diagonal, por lo que puede concluirse que el modelo lineal es correcto.

Ademads, STATA. ofrece otras posibilidades, como la realizacién de un diagrama de dispersion
entre la variable independiente X (eje de abscisas) y el residual del modelo (eje de ordenadas).
Statistics = Linear models and related — Regression diagnostics —
Residual-versus-predictor plot

rvpplot x, yline(0)

(Se le ha solicitado a STATA que trace una linea recta sobre ¢l valor y = O para una mejor
visualizacién ¢ interpretacidn de la grafica.)
O bien entre ¢l valor predicho por el modelo (eje de abscisas) y la residual del modelo (eje de
ordenadas):
Statistics — Linear models and related — Regression diagnostics —
Residual-versus-fitted plot

rvfplot, yline(0)
Ambas representaciones permiten comprobar si los residuales presentan una dispersién cons-

tante a lo largo de todos Jos sujetos de fa muestra, es decir, si existe homogeneidad de varianzas.
La figura 12.8 muestra estas representaciones para ¢l ejemplo del peso de los recién nacidos.
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Una variable con un valor de T muy bajo contribuye con poca informacién a un modelo y
puede dar lugar a coeficientes de regresién muy inestables.

El FIV, denominado también factor de incremento de la varianza, se define como la proporcién
de variabilidad de la variable X, que es explicada por el resto de las variables predictoras del modelo.
Corresponde al inverso de la tolerancia, por lo que su férmula serd:

1
1-R;

xlxyx,

Cuando el FIV crece, también lo hace la varianza del coeficiente de regresién, y el modelo se
vuelve inestable. Los valores de FIV grandes son un indicador de la existencia de multicolineatidad.

Algunos autores consideran que existe un problema grave de multicolinealidad cuando el FIV
de alguna variable independiente X, es mayor de 10 (24). Este valor corresponderfa 2 un R?, de
0,9yaunaT, <0,l.

Sin embargo, fa mayoria de los investigadores confian en reglas informales para valorar la
multicolinealidad (25). Estas son:

1. El FIV mis grande es mayor que 10.

2. La media de todos los FIV es considerablemente mayor que 1.

En STATA pueden obtenerse las medidas de tolerancia y del factor de inflacién de la varianza
a través del mend: _
Statistics — Postestimation — Reports and statistics

Aansey regression specification-enor test for amnitted variaties fovtesty
kedasticlly (szoeted .

Breuschodhay test (bgodirey - time seties onlyd

O de la instruccién:

estat vif

Véase con un ejemplo. Se desea valorar el efecto que tienen dos tipos de alimentos, la comida
rdpida y los #cteos desnatados, sobre el IMC. Para ello, se realiza un modelo de regresién muileiple
donde se introducen como variables independientes: el consumo de comida répida, expresado en
cambios en 100 g de consumo (crapidal00); el de licteos desnatados, expresado en cambios
en 100 g de consumo (lacteos]00); la ingesta de grasas totales, expresado en cambios en 100 g de
ingesta (grasas100), v, ademds, el sexo y la edad de los sujetos.

Se obtiene el siguiente modelo de cegresién en STATA:

. regress imc crapidaloe lacteosl00 grasasi00 edad sexo

source S8 df M5 wumber of ohs = 4248

FC 5, 4242) = 3%2.02

Model 16088.4242 § 3217.6B484 pProb > € =  0.0000
Rasiduatl 38774.186 4242 9.1405436 R-squared = 0.2932
Adj R-squared = 0.2924

Total 34862. 6102 4247 12.917968 Raot MSE = 3.0233

imc coef. std. Err. t P>t [95% conf. Interval]
crapidaloo .4028426 .1867108 2.16  0.031 0367918 . 7688934
lacteos100 -.1085813 . 0212874 ~5.10 G.Q00 ~.15031%7 -.0668468
grasaslo0 -.001143  .0044374 —0.26 0.797 -.0098426 .0075566
edad 0811918  .0041555 19.54 0.000 Q730449 .0893388
saxo ~2.820769 .1014208 -27.81 0.000 -3.019607 -2.621931

82.88 0.000 24.50084  25.68799
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una reduccién dristica del camaio muestral efectivo. Asi sucede en algunos trzbajos en los que
determinadas variables se miden solo en algunos sujetos, por ejemplo, porque «la técnica es muy
cara y no se puede medir en todos». A efectos pricticos hay que ser precavidos a la hora de incluir
en un modelo una variable en la que faltan més de un 10% de los casos.

Para terminar, es importante tener en cuenta que en este proceso de ajuste estadistico no se
deben incluir las variables intermedias (eslabones intermedios entre la exposicidn y el desenlace)
ni las variables posteriores, aquellas que son consecuencia de la variable desenlace.

12.15. VARIABLES CATEGGRICAS Y VARIABLES INDICADORAS (BUMMY)

Mientras la vasiable independiente Y es una variable cuantitativa, las independientes X pueden ser
tanto cuantitativas como cualitarivas dicotdmicas. Sin embargo, cuando existan variables cualitativas
de mds de dos categorias, estas pueden ser introducidas en el modelo de regresién mudltiple, aunque
previamente es preciso «reconvertirlas». Es necesaria la construccién de las denominadas variables
ficticias, indicadoras o variables «dummy». Si lz variable categérica estd formada por 4 categorias,
serd posible analizarla introduciendo en el modelo simultineamente £ - 1 variables dummy. Estas
variables ficticias son dicotémicas y toman los cédigos 0 y 1. El valor 0 se asigna a aquella categoria
que se toma como referencia, y habrd una variable dumsmy por cada una de las otras categorias, que
solo valdrdn 1 cuando el sujeto pertenezca a la respectiva categoria. Generalmente se asigna el valor 0
aaquella categoria en que se espera un nivel menor o basal o la referencia «natural» (p. ¢f., la categoria
inferior cuando se hacen cuartiles o quintiles o la categoria de no expuestos 2 un determinado facror).
Existen otros métodos, pero ¢l mds usual es el de codificacion dummy.

Estas variables solo tienen sentido consideradas en conjunco. Por tanto, siempre serin tratadas
como un bloque ¥ no podréin analizarse separadamente. '

Véase con un ¢jemplo concreto. Estruch et al. (6) compararon tres dictas en cuanto a su eficacia
para reducir el peso: una diera rica en aceite de oliva virgen {AOV), otra rica en frutos secos (FS)
¥ una dieta concrol baja en grasas {concrol). La variable cualitativa de agrupacidn (dieta) tenia,
por tanto, tres niveles o categorias. El grupo contro! se consideré la categoria de referencia y se
crearon dos nuevas variables (AOV'y FS). Estas nuevas variables, de tipo dummy, servian para
comparar cada una de ellas frente al grupo control. La aueva variable AOV valia 1 cuando ef
participante era asignado al grupo de aceite de oliva virgen y 0 en caso concrario {control o FS).
La nueva variable FS valia 1 cuando el participante cra asignado al grupo de frutos secos y 0 en
caso contrario {control 0 AQV) (tabla 12.7).

Esta recodificacién puede ser llevada a cabo con STATA con la instruccidn:

generate AQV=1 if grupo==1
generate F5=1 if grupo==2
mvencode AQV FS, mv(0Q)

(Esta instruccién permite transformar los valores faltantes /missing vafues/ en las variables AQV

y FS en valores @.)

Yabla 12.7 Dos variables dnmmy sustituyen a una variable con tres categorias
CODIFICACIGN NUEVAS VARIABLES (VARIABLES DUMMY )
VARIABLE ORIGINAL (DIETA) AQY F§

1 = Aceite de aliva
2 = Frutos secos
3 = Conrrol

(= =]
o - o
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Globalmente
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Figura12.12  Grifico de dispersién de la variable edad y la variable tensién arterial sistélica (TAS) conside-
rando conjuntamente ambos sexos.

La figura 12.12 presenta de forma grifica la relacién establecida entre la edad {eje x) (coeficiente
& asociado z la edad) y la presién arterial (eje ¥) sin ajustar por ningln oo factor (p. ¢j., sin tener
en cuenta el sexo de los sujetos). En la figura 12.13 se presenta un ejemplo en el que la variable sexo
no actda como factor de confusién. Al separar a los sujetos en dos grupos en funcidn de esta tercera
variable (sexo en este caso), se obtienen las dos rectas de regresién, una para hombres y otra para
mujeres, de la asociacion entre la edad y la presién arterial. Puede apreciarse visualmente que sus
pendientes son pricticamente idénticas no solo entre si, sino cambién iguales a la de la figura 12.12.
El coeficiente de regresién (pendiente de la recta) obtenido en la figura 12.12 (toda la muestra
conjuntamente) coincidiria con el coeficiente (ajustado por sexo) obtenido en cada subgrupo en la
figura 12.13. Ajustar es andlogo a estratificar. Si el sexo hubiese actuado como factor de confusién, las
pendientes en la figura 12.13 (estratificada por sexo) setfan distintas que en la figura 12.12 (global).
Es importante insistit en que no se habla de pendientes distintas entre hombres y mujeres si hubiese
confusién, sino de pendientes distintas cuando se analizan juntos y cuando se analizan por separado.

En términos generales, se habla de confusién cuando existen diferencias importantes entre las
estimaciones brutas o crudas (toda la muestra conjuntamente) de una asociacion y las estimaciones
ajustadas por los factores de confusién (estratificadas). Eseas diferencias se pueden valorar siguiendo
varios criterios, aunque existe un cierto consenso en la importancia de valorar el efecto que tiene
el ajuste sobre l2 magnitud de los cambios de las medidas de asociacién. De este modo, un factor
puede considerarse como de confusién cuando su ajuste es responsable de un cambio de al menos
el 10% en la magnitud de la diferencia entre las estimaciones ajustadas y las brutas.

Por norma general, se emplea la siguiente férmula:

| Valor crudo — Valor ajustado
Valor ajustado

Magpitud = 160
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o de las instrucciones:
stepwise,pr(.10): regress y x

Obsérvese que se soficita a STATA un procedimiento por pasos para regresién maltiple {regress).
(La instruccién pr (#) especifica el nivel de significacién estadistica fijado para excluir una
variable. En este ejemplo, 0,10. Es el procedimiento hacia atrds fbackward].)

stepwise, pe(.05): regress y x

(La instruccién pe(#) fija el valor p para la inclusién de la variable. En este ejemplo, 0,05. Es
el procedimiento hacia delante [forward].)

Existen otras instrucciones en STATA que permiten realizar procedimientos por pasos (hacia
atrds o hacia delante), incluyendo y excluyendo variables simultdneamente:

pr(#) pe(#)
pr{#) pe(#) forward

Por Gltimo, una de las principales caracteristicas que deberian cumplir los modelos de regresion
mudltiple que contuvieran términos de interaccidn es que fueran modelos jerdtquicos. El modelo
jerdrquico se define como un modelo tal que, si se elimina un término cualquiera, todos los
términos de mayor orden en los que intervenga también deben ser eliminados. Inversamente,
si se incluye un eérmino cualquiera, todos sus términos de menor orden también deberdn estar
presentes en el modelo. Esto implica que si, por ejemplo, un modelo contiene ta interaccion X, *X,,
también deberd contener la variable de exposicién X, y la de control X,,. El uso de procedimientos
por pasos podrfa, por tanto, dar lugar a modelos matemiticos no jerdrquicos con la exclusién de
términos de menor orden del modelo final. Sin embargo, existe una insteuccién en STATA que
soluciona este problema, permitiendo obtener modelos tinicamente jerdrquicos:

pr(#) hierarchical
pe(#) hierarchical

Los criterios para la inclusién de interacciones son estadisticos {deben ser significativos) y
también tienen que ser pricticos, es decir, deben tener sentido desde el punto de vista bioldgico.
Es muy importante representar grificamente las interacciones para valorar adecuadamente su
interpretacién en términos de la vida real.

Conviene ser precavido al intecpretar las pruebas de interaccidn. No se debe acepear como
importance una interaccidn simplemente porque el valor p para dicha interaccién sea <0,05.
Tiene que estar muy clara la significacién y, ademds, ha de haber una magnitud en la diferencia
del efecto entre los subgrupos que interaccionan que sea clinicamente velevance.

No obstante, al valorar varios factores a la vez, debe probarse siefnpre el test de interaccién en
el modelo, porque la interpretacién variard notablemente dependiendo de si existe interaccién
cualitativa (cambio de direccién del efecto segin niveles del modificador) o, al menos, una
interaccién cuantitativa que sea fuerte. Lo que si estd muy claro es que, cuando la interaccién no
sea significativa, no tiene sentido dejar el término de producto en el modelo.

12.19.10. Comprobar los residuales del modelo

Al igual que en la regresion simple, los valores residuales del modelo deben seguir una distribucién
normal para poder considerar el modelo como vilido. Si no se cumplen los criterios de normalidad
de los residuales, deberin llevarse a cabo transformaciones macemdticas de la variable dependiente
Y para normalizar los residuales.
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12.22.1.1. Regresién lineal

Deben crearse variables dummy «a mano» para todas aquellas variables cualitativas de mds de dos
categorias implicadas en el andlisis. A través del mend:
Transformar — Calcular

En ef caso del tabaco, como se trata de una variable cualitativa de tres categorias, habrd que
crear dos dummy, por ejemplo tebacodum! (para fumadores) y tabacodum? (para exfumadores),
considerando los no fumadores como categoria de referencia (sabaco = 0):

La primera dummy denominada
tabacodum valdra 1...

Si tabaco vale 2 (exfumadores),
ia durnmy tabacodum2 valdré 1. Si tabaco
vale 0 (no fumadores), tanto las dummy
tabacodum1 como tabacodum?2 valdran 0.

Si la variable tabaco
vale 1 (fumadores)

A través de instrucciones:

COMPUTE tabacoduml=0.
COMPUTE tabacodum2=0.
IF tabaco=1 tabacoduml=1.
IF tabaco=2 tabacodum2=1.

Para llevar a cabo la regresién propiamente dicha, se acude al mend:
Analizar — Regresién — Lineal (Lineales para versiones de SPSS mas avanzadas).

A continuacién se desanrollaran
en mayor detalle las opclones disponibles

- Qeponcientes:

& sevoliena) ¥ [P e rencapiaon |
& tasoco T R O Y
| & e
& activdsg fisco endigl.. | v ‘
: zf granos do eohatper.. | - P— =
g‘mm"em‘“'" & sexofsexd] e ~

El método presentado por defecto
por SPSS es el denominado Introducir.
El investigador puede llevar a cabo
analisis por pasos a través del mena
desplegable que presenta el programa.
SPSS permite 4 opciones: Pasos sucesivos,
Eliminar, Atrds, Adelante. Los valores p pueden
k\ definirse a través dei botdn Opciones Y,

i

{g i@ eam

5
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Pulsando el botén ESTADISTICOS y en la opcion Coeficientes de regresion pueden obtenerse
diferentes indicadores, como los propios de la regresién (Estimaciones, Ajuste de modelo), los
intervalos de confianza de los coeficientes de regresidn ({ntervalos de confranza), los coeficientes de
determinacién (R?) y Jos R? ajustados (Cambio en R cuadrads) o las medidas de multicolinealidad
{Diagnésticos de colinealidad).

@Apstéaen_r_ndeb
" [ Cambio en R cuacreds
______________ [ peseripivos
© Nvel(%) E:’ | 7] Correlaciones parciales v semiparcisis
1o e | D oind

 ~Caeficentes de regresﬁﬁ
Eslimacionas: "

i S—

El botén GRAFICOS permite la creacién de grificas de normalidad (Q-@, P-P) y otras re-
presentaciones, como graficos de dispersion, que permiten comprobar visualmente la adecuacién
del modelo de regresién.

La creacién de residuales puede realizarse a través del botén GUARDAR. Debe marcarse la
opcién Residuos y la casilla No tipificados.

] €. del prondsticn promedio

Una vez calculada esta variable (RES_I; nombre que por defecto da SPSS a esta nueva variable
de la base de daros), el paso siguiente consiste en comprobar su normalidad a través de la ins-
truccidn:

Analizar — Estadisticos descriptivos — Explorar

Liste de dependicrites: ; Diograunas d caja - e
) sexolsevol & Unstianvdasaize: | € Nivetes de fos factares juntos
f Fwiice do masa corpor... © Dependiertes wotos 5
& tabaco i
& eand Lista do fectores:

& activided fisics en MET...
& gramos da elcondlpur... A
df] cuarties de sicomt{ca...

i, Gralicas con pruebes de normaided

Al igual que las dumimy, las variables de interaccién deben ser creadas previamente por el inves-
tigador e introducidas a continuacién en el modelo de regresion. A eravés del ment:
Transformar — Calcular

Varlable da desting: : Exprosidn oumérice:

irt_sexo_edad : :'. an * edad S ‘l
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A través de instrucciones:

COMPUTE 1int_sexo_edad=sexo*edad.

El aspecto de los resultados es similar al obtenido con ¢l programa STATA.
12.22.1.2. Modelos lineales generalizados

No es necesaria la creacion de variables dummy. Este modelo es el mds completo. Desde el men:
Analizar — Modelos lineales generalizados — Modelos lineales generalizados

7 Varishlest .
eux0 [soxc]
tabaco

Este cuadro de didlogo resulta bastante complejo, con la presentacién de diferentes lengiietas
que el investigador debe rellenar. Sin embargo, se intentard simplificar y ajustatlo a las necesidades
especificas del investigador.

Lengiieta 1: Tipo de modelo. En realidad, un modelo lineal generalizado pcrmlte trabajar
con variables dependientes no solo cuantitarivas, sino también cualitativas. Sin embargo, estas
instrucciones no corresponden al presente capitulo. Debe eleglrse Respuesta de escala y la casilla
Lineal (es la que presenta SPSS por defecro).

Lengiieta 2: Respuesta. Bajo el recuadro Variable dependiente debe colocarse Y y olvidarse del
resto de apartados de esta seccién.

Lengiieta 3: Predictores. SPSS solicita las variables independientes cualitativas (Faczores) y las
variables independientes cuanticativas (Covariables).

En este caso no es necesario crear anteriormertte dummy para las variables cualitativas de mds de
dos categorfas. Pueden introducirse directamente en el modelo. Lo que si se necesita es determinar
cudl de las categorias de la variable se considerard como categoria de referencia en los anilisis.
Generalmente, como categoria de referencia se utitiza la primera o la dltima de las categorias de
la variable. Para ello puede usarse el botén OPCIONES. En la opcién Orden de categorias para
factores se elije si como referencia se desea seleccionar la primera (opcién descendente) o la dltima
categoria (opcién ascendente). Por defecto, SPSS considera la dltima categaria de la variable
cualitativa como referencia {Ascendente). -

!0 sezafiam i
cma wcna oo dda(vrottn v
& ntiedordzedRenandRES W

Qeden de cetegorias para factares

@ Ascendente

O boscendonte

O izer ardea de fos datos

L2 s At e sttt unsuinio

25 R —

fwmnun:m N

Lengiieta 4: Modelo. Deben seleccionarse todas las variables independientes y arrastrar el
botén flecha bajo la opcidén Models. Con respecto al apartado Construir términos, por defecto
SPSS presenta Tipo: Efectos principales. Debe mantenerse.
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12.23. RESUMEN DE LAS INSTRUCCIONES EN STATA'Y SPSS (cont)

SPSS (modelo

Procedimiento STATA SPSS (regresion lineal) lineal generalizado)
Cilculo p.d. ISTATISTICS R —
de coeficientes
de determinacién
Creacién predice res*, /SAVE RESID /SAVE RESID
de residuales residuals
Comprobacién qnorm res /RESIDUALS —
de normalidad de  pnorm res NORMPROB(ZRESID)
residuales (gréfica)
Comprobacién swilk res {SAVE RESID
de normalidad sfrancia res EXAMINE VARIABLES = RES_1*
de residuales (test)  sktest res {PLOT NPPLOT.
Tolerancia, factor  estat vif ISTATISTICS —
de inflacidn COLLIN TOL
de varianza
y multicolinealidad
Variable cualitativa Pueden crearse Deben crearse GENLIN yBY 4, 4,
con mids de previamente: previamente: a (ORDER=
dos categorias generate duml=1if compute dumli=0. ESCENDING)
(a), categoria a==] compute dum2=0.
de referencia, generate dum2=1if compute dumn=0.
valor més bajo a==2

generate dumn=1 if

a==n

mvencode duml

dum2 dumn, mv(0)

Oatravésde la if a=I duml=1.

instruccién: if a=2 dum2=1.

regress y i.a if a=n dumn=1.
Modificacién Debe crearse Debe crearse GENLIN y BY 2 &
del efecto previamente: previamente: WITH ¢
(Sirve solo para generate compute /MODEL a b ¢ a*b
variables cualitativas  intelx2=x*x, intxlx2=x "x, /PRINT
dicotdmicas y SOLUTION.
cugntirativas
en STATA y en
regresion lineal
en SPSS)
{Sirve para todo fegress y x, x, REGRESSION
tipo de variables intxIx2 ISTATISTICS COEFF
independientes en /DEPENDENT y
los modelos lineales /METHOD=
generalizados de ENTER x, x, intx1x2.
SPSS)

(Contintia)
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12.23. RESUMEN DE LAS INSTRUCCIONES EN STATA Y SPSS (cont)

SPSS (modelo

Procedimiento STATA SPSS (regresién lineal) lineal generalizado)
Métodos REGRESSION —
automaticos /STATISTICS COEFF
CI(95)
/CRITERIA=PIN(#)
POUT(#)
/DEPENDENT y
Hacia atrds stepwise, pr(#): /METHOD=
(excluir variables)  regress yx, x, x, BACKWARD x, x, x,.
Hacia atrds {modelo  stepwise, —
jerdrquico) pr(#hierarchical:
regress y x, x, %,
Hacia adelante stepwise, pe(#? /METHOD-=
(incluir variables)  gegress y x, x, x, FORWARD x, x, x,.
Hacia adelante stepwise, —
(modelo jerdrquico)  pe(#)hierarchical:
fegress J x, X,
Ambas (inclusién y stepwise, pr(#) /METHOD=
exclusion de variables)  pe(#):uegress yx, x, 5 STEPWISE x, x, x .
Ejemplo del capitulo:  regress peso compute tabl=0. GENLIN peso
estimar el peso pesomadre HTA compute tab2=0. BY HTA tabaco
de un recién nacide  isabaco if tabaco=1 tab1=1. (ORDER:=
. (g) a partir del peso if tabaco=2 tab2=1. DESCENDING)
de la madre (kg), WITH pesomadre
la presencia de HTA /MODEL
durante ¢l embarazo pesomadre HTA
{no/si) y su hdbito tabaco
tabquico (no fuma /PRINT
(0, ref}, exfumadora SOLUTION
(1), fumadora (2)). /SAVE RESID.
REGRESSION EXAMINE
/STATISTICS COEFF VARIABLES-
CI(95) RES_1
/DEPENDENT pese  /PLOT NPPLOT.
/METHOD=ENTER
pesomadre HTA tabl
tab2
/SAVE RESID.
Obtener coeficientes  predict ves, re EXAMINE
de regresién e swilk res VARIABLES=
intervalos de sfrancia res RES_1
confianzaal 95%y  sktest res /PLOT NPPLOT.
guardar residuales.
Comprobar la

normalidad de las
residuales a través de
un test de normalidad
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12.23. RESUMEN DE LAS INSTRUCCIONES EN STATA Y SPSS (cont)

SPSS (modelo

Procedimiento STATA SPSS (regresion lincal)  lineal generalizado)
Valorar, a g tabl=1 if compute GENLIN peso
continuacién, tabaco==1 tablpm=tabl* BY HTA tabaco
la interaccion entre g tab2=1 if pesomadyre. (ORDER=
el tabaco y el peso  tabaco==2 compute ASCENDING)
de la madre mvencode rabl tab2pm=tab2* WITH pesomadre
con respecto al peso  tab2, mv(0) pesomadre. /MODEL
det nifio. Ajustar g tablpm=tabl pesomadre
por HTA *pesomadre HTA tabaco
g tab2pm=tab2* tabaco*
pesomadre pesomadre
/PRINT
SOLUTION.
regress peso REGRESSION

pesomadre HTA {STATISTICS COEFF

tabl tab2 tablpm  CI(95) /IDEPENDENT

tab2pm peso
METHOD=ENTER
pes@madre HTA tabl
tab2 tablpm tabZpm.

*Debe especificarse a STATA el nombre que quiere dérsele a la variable residual, por ejemplo 7es. Por defecto, SPSS crea
la variable residual con etigueca RES_1. Se deberd cambiar el nombre de la varisble si asi se desea (p. ¢j., por res).

HTA, hipertensidn arcerial; p.d., por defecto (el programa calcula el pardmerro sin afadir instrucciones); (#), nivel

de significacién eseadistica que se hja para excluirfincluir una variable en el modelo; a. variables independientes
cualitacivas de mis de dos categorias; &, vaciables independientes cualitativas dicotémicas; ¢, variables independientes
cuanticativas; x, variables independientes cuanrirativas o coalicativas dicotbmicas (6 o o).
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REGRESION LOGISTICA

A. Sdnchez-Villegas, M. Bes-Rastrollo, M. A. Martinez-Gonzdlez

13.1. INTRODUCCION

Se usa la regresion logistica binaria cuando se desea conocer el modo en que diversos factores
(variables cuantitarivas o categdricas) se asocian simultdneamente a una variable cualitativa o
categérica dicotémica. Aunque hay otros modelos, como la regresién logistica nominal para
variables dependientes categéricas con més de dos categorias o la regresién logistica ordinal, estas
modalidades se usan muy poco en medicina. )

13.1.1. Funcién logistica

Si se clasifica ¢l valor de la variable respuesta como 0 cuando no se presenta el suceso y con
el valot 1 cuando estd presente, y se pretende predecir o pronosticar la presencia del suceso o
enfermedad a partir de un posible factor de riesgo, se podria caer en la tentacién de utilizar un
modelo lineal: ‘

Valor pronosticado (suceso) = a+ & factor

y estimar, a partir de los datos, por el procedimiento habitual de minimos cuadrados, los
coeficientes 2 y & de la ecuacién. Aunque pudiese aplicarse desde el punto de vista fictico,
emplear en este caso el modelo lineal no seria vilido. Al tratarse de una probabilidad, los inicos
valores posibles que podria tomar la variable dependiente {«suceson) en los datos serdn 0 y 1.
Tendré valor 0 cuando el suceso no se produzca y valor 1 cuando esté presente. Ef problema
que surgirfa al emplear regresién maltiple seria que los valores que tedricamente podria adoprar
la variable dependiente Y no estarian limitados al rango de 0 a 1, sino que oscilarian desde
—02 hasta +o0.

:Cémo conseguir obrener una variable dependiente Y que esté comprendida entre —c0 y +00
y que represente la probabilidad de presentar el suceso o enfermedad? Este dilema se resuelve a
través del empleo de la funcién logistica. Esta funcién describe la forma matemdrica en que estd
basado el modelo logistico para conseguir predecir un suceso (Y) a partir de un factor de riesgo X.
Segiin el modelo logistico, [a probabilidad «p» de que se diera un suceso serfa:

e(u-f[ix) 1
(otls)

Valor pronosticado = p = Y

1+e¢ l1+e¢

donde (2 + bx) puede tomar ya valores entre -0 y +00. Sin embargo, ¢l rango de p
(valor pronosticado) puede oscilar dnicamente entre O y 1. Es posible calcular también la
probabilidad de que no se produzca el evento, que seria el complementario del valor pronos-
ticado (1 - p):

I S Al T
1+e-(«+bx) 1+e-(ﬂ+[z\‘) e(/li'br) +1

1-p=1

© 2014. Elsevier Espadia, S.L. Reservadas wodes los derechos
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Para transformar una proparcién (p) en una odds, o viceversa, se aplican los cdlculos que se
indican a continuacién (fig. 13.2). Si la odds de curarse con un tracamienco (v. fig. 13.1) es de 3,

la proporcidn seria:

. 3
Proporcién = ——— =
1+3

3
4

= =0,75(75%)

Las proporciones y las odds expresan lo mismo, pero en dos escalas nurnéricas distineas: las

proporciones ascilan entre 4 y 1, y las odds, entre 0 ¢ infinito. A veces interesa pasar de una escala
a otra, para lo cual se utilizan las expresiones que se han sefalado:

odds = pl{1— p)
P = odds [ (1+ odds)

Definido el concepto de odds, hay estudiar qué es una odds ratio (1-7). La traduccién mds

l6gica es razén de odds o razén de ventajas. No obstante, el término odds ratio ha recibido diversas
traducciones al castellano: razén de oportunidades, razén de posibilidades, oportunidad relativa,
razén de probabilidades o razén de productos cruzados, € incluso algo tan extrafio como «razén

de momios», Una buena opcién que sirve para evirar confusiones y se ha hecho mayoritaria (5)
consiste en aplicar directamente el término inglés y decir siempre odds ratio (abreviadamente, OR).

{Qué es una OR? Un cociente entre dos odds. La division de una odds por otra odds es una razén
de odds u odds ratio. En el ejemplo anterior (v. fig.'13.1), de 100 pacientes tratados médicamentce
jemp g p

con un firmaco se curaron 75 (odds = 75125 = 3).

Imagine ahora que otros 90 pacientes se trataron quirtirgicamente y se alcanzé el éxito tera-

péutico en 81 de ellos. La adds esta vez seria de 9 (odds = 81/9 = 9), como muesera la figura 13.3,

odds
P 60 = -
roporcion T odds-

P Qdds

proporcién

Qdds = -
1 - proporcién

Figura13.2  Transformacién proporcidn-odds; odds-proporcién.

81 curados:

90 tratados
quirdrgicamente

" p=81/00=0,9

Odds =

p__81/90 8I_

l-p 9/90 9

9 no curados:

"1-p=9/90=0,1

Figura 133 Odds de curacion si se producen 81 éxitos entre 90 pacientes tratados quirdrgicamente.
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Si se utilizara la instruccién logistic, STATA calcularia la OR de cardiopatia isquémica asociada
al incremento en 1 afio en la edad de los participantes.

- logistic chd age

Logistic regression tumber of obs = 100
LR chi2(1) = 29.31

frab > chi2 = G. 0000

Log likelihood = -53.676546 pseudo /2 = 0.2145
chd | odds ratie std. €re. z ezl [95% conf. Interval]

age 1.117307  .0268822 4.61  0.000 1.065842 1.171257

Interpretacién: la OR obtenida (1,117) se refiere al aumento de la odds por un solo aso mds de
edad. Puede observarse cémo una OR de 1,12 corresponde al valor de &',

Para interpretar correctamente esta OR, es preferible muchas veces establecer un incremento de mayor
magnitud en la variable independiente (edad). Por ejemplo, ;cudnto valdria la OR al comparar una
persona con 10 arios mds que otra? La OR valdria 3,03. Se calcula usando como exponente del niimero
e el coeficiente b multiplicado por la diferencia de edad (10 afios):

OR(+10afios) = EXP(0,111x10) = " = 3,03

Es decir, la instruccion logistic no podria ser utilizada para calcular el aumento de la odds. de
cardiapatia isquémica asociado a un incremento en 10 afios en la edad de los participantes.

13.5. REGRESION LOGISTICA BINARIA CON UNA VARIABLE INDEPENDIENTE CON > 2 CATEGORIAS:
INTERPRETACION

El modelo de regresién logistica solo permite introducir como variables independientes variables
de tipo cuantitativo o cualitativo dicotdmice. Por ranto, cuando se desea introducir en un modelo de
regresion logistica una variable independiente cualitativa que tenga tres o mds categorias, esta no
puede introducirse en el modelo como tal.

La forma de actuar es transformar este variable cualitativa en otras distintas, todas cualitativas
dicotémicas que la represencen. Estas variables se denominan variables indicadoras o dummy, y
presentan Unicamente los valores 0 y 1. Sin embargo, surgen varias preguntas:

:Cudntas variables dummy hay que crear?

Se creardn siempre tantas variables dummy como categorfas tenga la variable original
menos una. Por tanto, si la variable independiente tiene tres categorias (p. ¢j., Hdbito
tabdquica; 0 = no fumador, 1 = exfumador, 2 = fumador), se creardn dos dumimy.

#Cémo se crean?

Se elige siempre una categoria de referencia y se compara el resto con respecto a
esta. En el ejemplo de [a variable Adbito tabdguico, puede elegirse como categoria de
refetencia al no fumador.

:Cudl es la interpretacién?

La creacién de variables dummy permite la comparacién por pares de las diferentes
categorias de la variable independiente con respecto a fa probabilidad (vdds) de que se
dé el fenémeno de estudio (variable dependiente). En el ejemplo del hdbito abiquico
se realizarfan dos comparaciones: exfumader/no fumador (dummyl) y fumador/no
fumador (dummy2).
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Véase con un ejemplo concrero. En una muestra de enfermeras (Nusses” Health Study 11) se
valoré si la obesidad en la edad infantil {cuantificada a través de la eleccién de una encre nueve
siluetas corporales que definfan a las participantes a los 5 afios de edad) se relacionaba con la
aparicion de depresién en la edad adulta (9).

1. Laincidencia de depresi6n en la edad adulta es fa variable dependiente en este andlisis, variable
dependiente dicotdmica (depre; 0 = no depresion; 1 = depresion), por lo que la prueba es-
tadistica de eleccidn es la regresién logistica.

2. La variable independiente imagen corporal en la infancia posefa nueve categorias. Dado el
pequefio ndmero de participantes que elegian las siluetas 8 y 9, estas dos categorias se solaparon
en una sola. Finalmente, la imagen corporal a los 5 afios (sé/uera) presentd ocho categorias
{1 hasta 8-9). Asi, fue necesario crear siete variables indicadoras.

3. Se eligié como categoria de referencia la silueta 3, considerada un indice de masa corporal
{IMC) «normal» (sifueta = 3). De esta forma, el resto de categorias se compararon con respecto
a la categoria 3 (IMC normal).

4. Las nuevas variables creadas (dummy) recibieron el nombre Jmagl-Imag89, y solo presentaban
dos valores posibles (0 y 1). La dummy Inagl valia 1 cuando la participante presentaba la
silueta 1 en la infancia y 0 en caso contrario. La dummy Imag2 valia 1 cuando la participante
presentaba la silueta 2 en la infancia y 0 en caso contrario, y asi sucesivamente. El aspecto
general de dichas variables en la base de datos se muestra en Ja tabla 13.5.

Puede observarse que no se ha creado la dummy Imag3, ya que dicha variable significaria
comparar una participante consigo misma y no resultaria informativa,
Esta recodificacién puede ser llevada a cabo con STATA gracias a la instruccién:

g Imagl=1 if silueta==1

g Imag2=1 if silueta==
[ (ol
mvencode Imagl Imag2, mv(0)

(Esta instruccién permite transformar los valores faltantes en las variables fragl-mag89 en
valores 0.)

La forma de operar es idéntica a la explicada para variables independientes cualitativas dicot6-
micas o variables independientes cuantitativas. Las instrucciones que emplea STATA que permiten
calcular OR o coeficientes de regresion (6) son:

Tabla 13.5 C;}_eacién de variables dummy _
SILUETA IMAG1 IMAG2 IMAG4 IMAGS IMAGS IMAG7 IMAGS?

1 1 0 0 0 0 0 0
2 0 1 0 0 0 0 0
3 ] 0 0 ] 0 0 0
4 0 0 1 0 0 0 0
5 0 0 0 1 0 0 0
6 0 0 0 0 1 0 0
7 [ 0 0 0 0 1 0
8-9 0 0 0 0 0 0 1
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13.6. REGRESION LOGISTICA CON MULTIPLES VARIABLES INDEPENDIENTES

Lo expuesto hasta ahora sirve para introducir la regresion logistica, aunque generalmente este modelo
intenta explicar un fendmeno de salud (o enfermedad) (variable Y, dependiente) teniendo en consi-
deracién varias variables simultineamente (variables X, independientes). La aplicacién de un modelo
de regresién logistica responderd siempre a uno o varios de los siguientes objetivos de investigacién:

1. Determinar los predictores de una determinada variable biosanitaria (variable Y) a partir de
una lista més 0 menos amplia de posibles variables explicativas (variables X).

2. Construir un indice pronéstico (ecuacién) para predecir una determinada condici6n (variable
Y) a partir de los valores recogidos en otras variables (variables X).

3. Determinar el efecto de una variable X, sobre otra variable Y teniendo en cuenta otras
caractetisticas (X, X; ... Xp; factores de confusién) que pudieran distorsionar la verdadera
asociacin entre estas variables (5).

4. Detectar y describir fenémenos de interaccién entre variables (modificacién def efecto) sobre

un determinado resultado. Es decir, si la presencia de una variable X, es capaz de modificar
el efecto ejercido por la variable X sobre la variable dependiente Y (10).

Por tanto, la funcién logstica puede extenderse a la combinacién de mds de un factor predictor,

X. Los diversos factores formarin una combinacién lineal de variables:

1

a+6,'x,+b,x,+...b,x,)

Valor pronosticado = p = vy
1+¢

ln( P(suceso)

=a+bx Fhx,+...... b x
1— p(suceso)

Sisedefine f=a+bx +bx, +... bx,sedemuestraquesip=e/f(1+ &)y l—p=1/(1+¢/),
entonces, el valor de la 0dds(p/1 - p): i

o
? %l+ef) ef(l+ef)_ef

-5 1(1”1): (i+e)

odds = &'y, por tanto In(odds) = £

Este es el fundamento de la regresién logistica multivariable, que permite hacer predicciones
mas complejas (y mds completas), ajustar por variables de confusién, valorar interacciones con
términos de producto, etc,

En ¢l ¢jemplo presentado para predecir la presencia de cardioparia isquémica a partir de la
edad de los participantes no solo debe tenerse en cuenta esta variable, sino otras, como el sexo
o el indice de masa corporal. Los diversos factores (p. €j., edad, sexo e indice de masa corporal)
formarian una combinacién lineal de variables en el modelo de regresién logistica.

1 1

-(a+b,x, +hyxyHhyxy s, ) -

~{a+bagevbysocthybmiv..)

Valor pronosticado = p =
1

+e 1+e

13.7. CONTROL DE LA CONFUSION EN REGRESION LOGISTICA. LA CONFUSION NO TIENE
NADA QUE VER CON VALORES p

Se desea estudiar el efecto de la variable X, sobre la aparicién de una determinada enfermedad Y. Sin
embatgo, se sospecha la presencia de un factor de confusién que podria sesgar la estimacién que se
calculard. Este factor de confusién o variable de control se denominard X,. Para que una variable X,
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sea considerada factor de confusién, esta debe estar asociada independientemente tanto con la
exposicion (X) como con el desenlace (Y), y no ser un eslabén intermedio en fa cadena causal (5).

La presencia de distorsion por una ¢ mds variables debe ser comprobada a partir de la creacién de
distintos modelos matemdricos en los que se van introduciendo las posibles variables de confusién
paulatinamente. Un primer modelo de regresién incluird (inicamente Ia variable estudiada (variable
independiente = X, ), pero no la variable de control (posible variable de confusién, X)) (estimacién
cruda), y un segundo modelo en que se incluya tanto la variable predictora de interés (X} como
el posible factor de confusién (X,) (estimacién ajustada).

Ovtra aproximacién parte de modelos matemdticos complejos (con un nGmero alto de variables
independientes: variable(s) principal(es) de andlisis y posibles variables de confusién), para ir
eliminando variables del modelo hasta llegar al modelo mds parsimonioso {que incluya el menor
numero relevante de variables).

Una vez obtenido ¢l modelo matemértico mds complejo (con un mayor ndmero de variables X
incluidas), es posible establecer qué variables independientes pueden ser eliminadas del andlisis
observando el valor de significacién estadistica que llevan asociado o su intervalo de confianza, Si
el valor p de significacién es inferior a 0,05, la variable debe permanecer en el modelo, al trararse
de una variable predictora def suceso estudiado (se comporte 0 no como variable de confusién).
Si el valor de significacién estadistica es superior a 0,25, la variable se ¢liminar4 del modelo, ya
que no es una variable relevante (no se asocia con ¢l desenlace o variable dependience y no es, por
tanto, un factor de confusién). Si su valor de significacién estadistica se sitda entre 0,05y 0,25,
deber4 observarse el cambio que se produce en la OR de fa variable principal de anilisis tras la
inclusién/exclusién de la hipotética variable de confusién. Si el cambio es grande (en torno al
15-20%), la variable produce distorsién y debe permanecer en el modelo, es un factor de confusion
que, de no tenerse en cuenta, sesgaria el resultado principal (5). Si el cambio de magnicud no es
relevante, se optaria por el modelo mds parsimoniose (esto es, por aquel con un menor numcro
de variables independientes; la variable se eliminarfa del andlisis).

Puede observarse que decidir si un determinada variable independiente X, es o no un factor
de confusién no depende de ninguna prueba estadistica (u obtencién de un determinado valor
p de probabilidad), sino de un cambio observado en la magnitud del efecto (cambio de magnitud
en el valor de la OR para la variable principal de anélisis X,) cuando se considera y no se considera
esta segunda variable X, en el modelo matemitico.

Suponga una investigacién que incenta explicar los factores que intervienen en la probabilidad
de conducir después de haber bebido. Puede considerarse que el sexo es una de estas variables,
estableciendo que los hombres presentan una mayor probabilidad que las mujeres. Imagine que
intervienen también otras variables en esta probabilidad, como }a edad de los sujetos, el nimero
de kilémetros conducidos o el estado civil.

Asi, se ajustaria un modelo de regresién logistica para predecir la probabilidad (p) de tener el
hébico de conducir después de haber bebido alcohol, considerando como variables independientes
el sexo (0 = mujer; 1 = varén), la edad (en siete grupos, comenzando por los menores de 25 afos,
hasta los que tienen 50 o mds afios), los kildmetros conducidos al afio (en cinco categorfas, la
inferior para los de <1.000 y la superior para >50.000 km/afio) y el estado civil (cuatro categorias:
soltero, casado, viudo y otros). En el listado (tabla 13.6), para cada variable aparece una categoria
menos que las originales. La categoria que no aparece es la de referencia, frente a fa cual se comparan
el resto, usando variables dummy.

Interpretacidn: lu odds de conducir tras beber es 1,303 veces mayor en hombres que en mujeres,
una vez ajustadas la comparacion por los otros tres factores que aparecen en la tabla, es decir, a igualdad
de edad, kilémetros conducidos y estado civil. La OR seria 1,303 para los varones y se podria escribir
que es 1,00 (referencia) para las mugeres.
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Tabla 13.7 Modo de presentar los resultados de regresidn logistica en una publicacién. Factme:

independientemente asociados con el hdbito de beber antes de conducir (n = 16.393}

OR (€ 95%) I

Sexo

Mujer 1 (rel)

Hombre 1,30 (1,21-1,40) <0,001
Grupos de edad

<25 1 (refl}

25-29,9 2,10 (1,80-2,44) <0,001

30-34,9 2,51 (2,15-2,93) <0,001

35-39,9 2,77 (2,37-3,24) <0,001

40-449 2,58 (2,20-3,04) <0,001

45-49,9 2,13 (1,80-2,5%) <0,001

> =50 1,78 (1,53-2,08) <(,001
Kilémetros conducidos

<1.000 1 (ref.}

1.000-10.000 1,65 (1,43-1,91) <0,001

10.001-20.000 2,09 (1,81-2,42) <0,001

20.001-50.000 2,13 (1,83-2,47) <0,001

>50.000 2,02 (1,61-2,54)

<0,001

Es conveniente afiadir también el tamafio (n) de cada categoria.

de conducir tras haber ingerido alcohol. También presentan una mayor odds los sujetos con mds de 25

arios y gue conducen mds de 1.000 km anuales.

13.9. IDENTIFICACION DE LA INTERACCION EN REGRESIUN LOGISTCA: TEST DE RAZON
DE VEROSIMILITUD

Se denominan variables modificadoras del efecto aguellas que modifican la intensidad o ¢l sentido
de la refacién entre el factor de estudio {variable independiente X} y el desenlace (Y} (10). La
forma de operar 2 la hora de identificar posibles interacciones (variables modificadoras del efecto)
en un andlisis de regresion logistica consiste en crear e introducir en el modelo matemdtico términos
producto entre la variable principal de andlisis X, y cada hipotética variable modificadora del efecto
(X, X, etc.). Estas variables, hipocéticos modificadores del efecto, son seleccionadas a parcir de
las variables de confusién identificadas en andlisis anteriores. ,

Se crears, por tanto, un modelo final, que debe ser jerdrquico. El modelo jerirquico se define
como un modelo tal que, si se elimina un término cualquiera, todos los términos de mayor orden
en los que intervenga también deben ser eliminados. Inversamente, si se incluye un término
cualquiers, todos sus términos de menor orden también deberdn. estar presentes en el modelo.
Esto implica que si, por ejemplo, un modelo contiene la interaccién Xx*x1*X3’ también deberd
contener las interacciones X *X, y X,*X,, los términos control X,*X,, X, X,y la variable de
exposicién X .

Se recom:cnda no crear interacciones demasiado complejas del tipo X, "X *X,, porque presentan
dos problemas:

1. Son de dificil interpreracién clinica.

2. Suelen dar problemas de colinealidad.

El modelo final, por ranto, tendri un aspecto similar al siguiente:

logit(p)=a +byx, +byx, + byx, * x,
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Para comprobar si existe interaccion entre la variable X, y X,, el valor de significacién estadistica
asociado al coeficiente de regresién de la variable producto (b en ¢l ejemplo) debe ser inferior a
0,05 segiin el test de razén de verosimilirud (v. apartados 13. 10 y 13.11).

Si se sospecha la presencia de mds de una interaccién, en primer lugar deben analizarse todas
ellas de forma conjunta en un modelo matemdtico méximo inicial.

logit(p)=a +byx, + byx, + byx, + byx, * x, + box, * x;

A través del test de razén de verosimilitud, se evaliia la significacién del conjunto de interac-
ciones del modelo médximo. Si el resultado del test fuera estadisticamente significativo, se apli-
carfan nuevas pruebas de significacién estadistica a cada interaccién candidata de ser eliminada.

Para evaluar una interaccién mediante el test de la razén de verosimilitud en STATA, se seguirfa
el signiente procedimiento:

generate inter =x; *x,

logistic y x; x,

estimates store A  #(para guardar Tos resultados
del modelo sin interacciodn)

logistic y x; x, inter

Trtest A.

siendo y la variable dependiente y x, y x, las variables independientes (cuantitativas o cualitativas
dicotémicas).

(STATA llama «.» a todos los resultados del dltimo modelo con interaccién.)

Un resultado de ejemplo podria ser el siguiente:

Likelihood ~ratio test LR chi2({1)=8.70

(Assumption: A nested in.) Prob > chi2 =0.0032

En este caso, la interaccién serfa estadisticamente significativa {p = 0,0032).

13.9. SUPUESTO DE LINEALIDAD EN EL LOGIT Y USO DE TERMINOS POLINOMICOS
13.9.1. Linealidad en el logit

Para introducir una variable cuantitativa como independiente, debe comprobarse su linealidad en
el logit. Sucede asi porque el modelo de regresién logfstica establece que la funcién se hace lineal
en ¢l logit a partir de la ecuacién:

logit(p) = In(odds) = a+ byx, + byx, +...+ b,%,

La comprobacién de que la variable independiente cuantitativa se vuelve lineal en el logit puede
hacerse categorizando esta variable en grupos excluyentes (por cuantiles o por puntos de corte

booksmedicos.org


https://booksmedicos.org

booksmedicos.org


https://booksmedicos.org

418

Bioestadistica amigable

13.9.2. Comprobacion de la linealidad en el logit con STATA. Test de tendencia lineal

La comprobacién de la linealidad puede llevarse a cabo a rravés de la aplicacion de un test de tendencia
lineal sobre la variable de exposicién categorizada (bien en grupos 2 priori o bien en cuantiles). Para
ello, a todos los sujetos de cada categorfa se les asignard el valor de la mediana especifica de dicha
categorfa, intervalo o cuantil, y se tratard esta nueva variable como continua. El valor p para esta
variable es el p de tendencia lineal, que contrasta la hipétesis nula de que no hay variacién (ni aumento
ni descenso) progresiva del riesgo a medida que se pasa de uno a otro intervalo, categorfa o cuantil.

En el ejemplo de la asociacion entre la edad y la cardiopatfa isquémica, para obtener un test de
tendencia lineal deben llevarse a cabo tres pasos que puede ejecutarse a través del uso de instrucciones:

1. Recodificar la variable age en la variable cualitativa ordinal int_edad, con ocho categorfas,

recode age (20/29=0 “20-29 ahos”) (30/34=1 *“30-34 aios”)
(35/39=2 “35-39 aios”) (40/44=3 "40-44 ahos™) (45/49=4
“45-49 anos”) (50/54=5 “50-54 anos”) (55/59=6 "55-59
afos”) (60/69=7 “60-69 afios”), g (int_edad)

2. La variable categorizada (int_edad) serd wansformada en una variable cuantitativa (ededlin
con 1 grado de libertad). A los sujetos de cada categoria se les asignard el valor de la mediana
especifica de dicha categoria®.

g edadlin =24.5
replace edadlin =32 if int_edad==

. replace edadlin =37.5 if int_edad==2
replace edadlin =42 if 1int_edad==
replace edadiin =47.5 if 1int_edad==4
replace edadlin =52 if int_edad==
replace edadlin =57.5 if 1int_edad==6

replace edadlin =64.5 if int_edad==

Esto podria hacerse con un bucle, pero se ha especificado asi para que se vea mds claro el proceso.
Si el coeficiente de esta nueva variable (edadlin) resulta significativo (p < 0,05), se rechaza la hips-
tesis nula y se dispondré de evidencias para apoyar la hipétesis de un crecimiento lineal progresivo
del riesgo a medida que aumenta la edad (se ha observado una OR superior a 1 en el quintil 5).

2 Podria hacerse también a través de las instrucciones:
egen int_edad= cut (age), at (0 30 35 40 45 50 55 60 200)

gen edadlin=24.5 replace edadlin =47.5 if int_edad==40
replace edadlin =32 if int_edad==0 replace edadiin =52 if int_edad==45

replace edadlin =37.5 if int_edad==30 replace edadlin =57.5 if int_edad==50
replace edadlin =42 if int_edad==35 replace edadlin =64.5 if int_edad==60
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En el escenario mds sencillo, si se denomina Y a la variable dependiente (solo puede valer 1 o
0} y se lfama X a una variable independiente que rambién sea dicotdmica, se tendrd el resultado
expresado en la tabla 13.10.

Si se susticuyen estos valores en la expresién de la distribucién binomial:

(4

elH—bx ¥ 1 -y
Like[i/ﬂaod = n[ Aty ] X( atbx )
1+e¢

" eventgs (1 T )u." no cventes

l+e¢

{Cociente 1.° (7): solo entra en el producto para los eventos. Cociente 2.° (1 ~ 71): sola entra
en ¢l producto en sujetos sin evento.)
Y = 1 para los eventos.

Y = 0 para los no eventos.

El multiplicatorio con ¢l que comienza la ecuacién supone que esta expresion de verosimilitud
(likelihood) se ird multiplicando para todos los sujetos de la muestra. Para cada sujeto de la muestra
se aplica una probabilidad de convertitse en caso (#, primer cociente) o en no caso (1 - 7, segundo
cociente). Obsérvese que el primer cociente se elevaa 3, por lo tanto se clevarda 1siel sujeto es caso
y 2 0 si no lo es. Elevar a 0 equivale a valer 1 y supone que no se aporta nada a |a maltiplicacién.
El segundo cociente (1 — 7) se eleva a ¥ — y; por lo tanto, se elevard a 0 (no entrard) en los casos
y a 1 (entrard) en los controles. i

Imagine que el ptimer sujeto de una base de datos es un caso, ¢l segundo un control y ¢l tercero
un caso. La funcién de verosimilitud empezarfa asi:

o Ao ! 1 0 vt 4 ‘1 1 o) 1 1 0
RISy x 1425 | | Tq 5 X T+ 2w | 5 e x
(a+bx) (i)
e 1 I3
L= ~ |x )x x..=a(l-n)x...
(1_‘_ e(a+fn) ] ( 1+ e(ni-bx) [ 1+ e(n#bx) ] ( )

Para el primer sujeto, que es un caso, solo entra el primer cociente, pues ¢l segundo cociente
en ese primer sujeto estaria elevado 2 0 (1 — 1 = 0). Para el segundo sujeto solo entraria el segundo
cociente, ya que, al ser un control, el primer cociente estd elevado 2 0 (Y = 0}, etc. Puede apreciarse
que al final {7 (1 — 7 z...) hay cierto parecido con ¢l ejemplo anterior de lanzar la moneda dos
veces.

Tabla 13.10° Férmulas para él cilculo de probabilidades de diurds con wid varzabla de e.xposzczdn
(independiente} X y una variable de desenlace (dependiente) Y -

VARIABLE INDEPENDIENTE 0 EXPOSICIAN (X} l VARIABLE BEPENI]IENTE (Y)
Y = 1 (EVENTOS) Y = 0 {NQ EVENTQS)
X = [ (expuestos) o
= R ey o
1+e™* i+e”
X = @ (no expuestos) o _ 1
“lee T
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Observado con chd }{ Esperado sin chd

Probabilidad predicha de chd segin
edad ordenada de menor a mayor

Group prob | obs_1 | Exp..

Obs_0 | Exp_0 | Yotal

0,0435
0,0596
0,0662
0,0733
0,081z

=

RN EVYRT=} ) VOO O

Daos sujetos con
una prediccion del
8,12% de sufrir chd
(a partir de la edad)
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- aaww

0¢,0994
0,1098
0,1211
0,1468
0,1612
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Existiran tantos grupos como valores de probabilidad se calculen. j
S.
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.- oo ow -
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1

Se ha simplificado el listado presentando solo los 10 primeros valore:

Los valores observados de chd (Obs} y los predichos (Exp, expected en inglés) segiin la variable
edad son contrastados segtn diferentes categorias, en este ejemplo, el coneraste Obs y Exp es
llevado a cabo para cada valor de probabilidad.

La %? que se corresponde a estos datos es:

2 2 X 2 2
= 2(0+e) _{o-0.1) . (1-0,9) L 4=09) (-0
e 0,1 0,9 0,9 0,1
Resultado obtenido con STATA:

=21,31

number of observations = 1900
aumber of covariate patterns = 43
rearson chiz(41) = 2,3
Prob > chi? = 0,9853

El valor de fa ji cuadrado = 21,31 con 41 grados de libertad claramente no es significacivo. La
no significacién indica que los observados son parecidos a los esperados. Mds importante que la
significacién estadistica de la ji cuadrado es valorar una a una lus caregorias de riesgo y ver si hay
disparidad entre observados y esperados. Esa observacién atenta indicard en qué regiones de la
prediccion el modelo se ajusta peor a los datos. En el ¢jemplo, todo indica que el ajuste a los
datos es excelente.

Cuando no se ajuste bien el modelo a los datos, deberian especificarse de otra manera las varia-
bles independientes, recategorizarlas, plantearse introducir interacciones (trminos de producto)
o términos cuadriticos, y repetir de nuevo ¢l test de Hosmer-Lemeshow.

STATA realiza el test de Hosmer-Lemeshow para la bondad de ajuste a través de la instruccién:

estat gof

Puede solicitarse la tabla de frecuencias de esperados y observados a través de la subinstruccién:

table

El resuttado presencado (comparacién Obs-Exp para cada valor de probabilidad predicha por
el modelo) es la comparacién que realiza STATA por defecto. Se podria solicitar que el programa
realizara la comparacién no por valores predichos (hasta 43), sino por deciles (10 grupos). Para
ello debe incluirse la subinstruccién:
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group()
En el ejemplo presentado, la instruccién seria:

estat gof, t ¢(10)

Logistic model for chd, goodness-of-fit test

(Table collapsed on quantilas of estimated probabilities)

Group Prob | Obs_ 1 | Exp.l | Obs_0 | Exp_0 | Total
1} 00,1155 i 0,8 o 9,2 10
2 | 0,1680 1 1,3 ) 8,7 10
3 | 0,2210 2 19 8 8,1 10
4 0,3183 3 3,0 8 B,0 11
5 0,3544 4 4,1 7 6,9 1n
6 | 0,5037 5 4,7 5 5,3 10
7 | 0,6256 3 4,5 5 3,5 8
8 | 0,7336 12 10,5 3 4,5 15
9 | 0,7841 4 3,8 1 1,2 5

10 0,9125 8 B,4 2 1,6 10
number of observations o 100
number of groups = 10
Hosmer-Lemeshow chi2(8) = 2,22
Prob » chi2 = 0,9734

El valor de la ji cuadrado obtenida es diferente al caso anterior, asi como el aspecto de la tabla.
En este caso, cada grupo es un decil.
STATA realiza el test de bondad de ajuste también a través de la instruccién del mend:
Statistics = Postestimation — Reporis and statistics

3 Moz
Display informalion citeria (ic}
$ ize estimation sample {

i
i
i
|
Test

(O Peaison goodness-of-fit l
(3 Hosmer-Lemeshow goodness-ol-l

: Comparacidn de valores
! Ruamber of quaniles for gouping data < ghservados y esperados
por deciles

Test sampla

© Use esiimation sampls ;
(O Use al obsaivations in the dala - ‘

[ Adast degrees of heedam for samples outside eslimation sample
Disploy table of groups used for test

Se solicita a STATA (a tabla
de comparacion de valores
observados y esperados
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13.13. CURVAS ROC: DISCRIMINACION

A través de la conscruccién de curvas ROC se muestra el poder predictivo y de discriminacién
del modelo. Antes deben definirse los siguientes términos sensibilidad, especificidad y curva
ROC.

Sensibilidad ¢s la capacidad que posee un test {(en nuestro caso, un modelo logistico de
prediccién) para idencificar correctamente a los sujetos con la enfermedad o suceso. Corresponde
a la probabilidad de que un sujeto realmente enfermo o con el suceso (evento observado = 1) sea
clasificado como tal pot el modelo de prediccién porque su valor pronosticado (p) esté por encima
del punto de corte para el que se calcula ta sensibilidad. Por ejemplo, puede calcularse la sensibitidad
para un punto de corte p = 0,5. Si se observa que ¢l 67% de los que realmente tuvieron el evento
tenian una p = 0,5 la sensibilidad serd 0,67. La tabla de clasificacién para un corte a p = 0,5 es
proporcionada rutinariamente por STATA a través del meni:

Statistics — Postestimation — Reports and statistics

o con la instruccién:

estat classification

rogistic model for chd

True
Classified D ~D Total
+ 29 ’ 12 41
- 14 45 59
Total 43 57 100

Classified + if predicted pr(p) >= .5
True D defined as chd '= 0

sensitivity Pr +| D) 67,44%
specificity pr( -{~0) 78,95%
Positive predictive value pr{ ol +) 70,73%
Negative predictive value pr{~o} -} 76,27%
False + rate for true ~D Pr{ +|~03 21,05%
False - rate for true D er( ~-| 0 32,56%
False + rate for classified + pPr(-p| +) 29,27%
False - rate for c¢lassified - er( Dj -) 23,73%
Correctly classified 74, 00%

Interpretacion: se observa que de un total de 43 sujetos (14 + 29) con cardioparin isquémica, el
punto de corte 0,5 clasifica correctamente a 29 de ellos. La sensibilidad para un punto de corte de 0,5 serd:

verdaderos positivos 29

= =0,674
total eventos 29+14

Sensibilidad =

Especificidad ¢s Ja capacidad que dispone el modelo para clasificar correctamente los sujetos
sin evento. Se traduce como la probabilidad de que un sujeto sin evento (evento observado = Q)
sea clasificado como tal por el modelo logistico (probabilidad predicha o esperado < punto de
corte de ). En el ejemplo, para un corte de p = 0,5, la especificidad serfa:

verdaderos negativos 45 =0,789

Especificidad = =
spectticica total sin evento 45+12
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Se ha considerado solo un punto de corte, pero podrian calcularse sensibilidad y especificidad
con otros puntos de corte. La curva ROC es un modo de considerarios todos.

La carva ROC con un eje X y otro ¢je Y representa la sensibilidad (eje Y), pero no representa
la especificidad, sino su complementario (1 - especificidad) en el eje X. Por tanto, es una forma
util de presentar ambas caracteristicas (sensibilidad y especificidad) del modelo logistico cuando
el punto de corte va cambiando. Segiin varia este punto de corte, se modificardn los valores
de sensibilidad y especificidad del modelo logistico. A medida que varia el punto de corte, se
obtendrin diferentes valores de sensibilidad y de (1 ~ especificidad), que son las coordenadas
para representar cada punto graficamente. La unién de estos puntos conforma la curva ROC.

La manera de cuantificar el poder discriminatorio del modelo es a través de la determinacién
del drea bajo la curva ROC (area under curve, AUC). El poder discriminarorio es la capacidad de
clasificar correctamente a los sujetos segtin su evento, equivale a la capacidad de conseguir que los
sanos sean clasificados como sanos y los enfermos sean clasificados como enfermos?. '

Ejemplo: se pretende analizar el poder discriminatorio de un modelo de regresién logistica para
predecir la presencia de cardiopatia isquémica a partir de la edad de los sujetos, usando la misma
base de datos anterior. La distribucién de la probabilidad de sufrir ¢hd predicha por el modelo se
contrasta con la realidad de haber sufrido o no la ¢hd. Para ello se guardan en STATA los valores
predichos para cada sujeto en la regresién logistica®.

Los valores de sensibilidad y 1 — especificidad cambian a medida que se usan para hacer
predicciones uno u otro punto de corte en la probabilidad pronosticada por la regresién logfstica.
Por eso, la curva ROC tiene distintos puntos, cada uno con unas coordenadas para sensibilidad
y 1 — especificidad. El valor representado por la diagonal corresponderia a una capacidad de dis-
criminacién totalmente nula para distinguir entre quienes tienen y quienes no tienen chd, El drea
bajo la curva en esa situacién serfa AUC = 0,5. Esta es la hipétesis nula.

En STATA, la curva ROC puede obtenerse a través del meni:

. Statistics — Binary outcomes — Postestimation — ROC curve after logistic/logit/
probit/ivprobit

o ¢con la instruccién:
Troc

En el ejemplo se ha encontrado un 4rea bajo la curva de 0,8 (fig. 13.11). Se concluiria que
la edad discrimina bien entre eventos y no eventos de cardiopatia isquémica. Su poder de dis-
criminacion es el 80% del maximo posible.

13.14. CRITERIOS DE CONSTRUCCION DE MODELOS EN REGRESION LOGISTICA

Los criterios de construccién de modelos de regresion logfstica son similares 2 los empleados en
la construccién de modelos de regresién multiple. Existen indicaciones precisas y mds detalladas
sobre la construccién de modelos logisticos (11).

13.14.1. Construccidn de graficas dirigidas (DAS, Directed Acyclic Graphs)

Las graficas dirigidas (DAG, 12) pueden servir para establecer posibles asociaciones entre varia-
bles y para detectar factores de confusién. Sirven como sintesis de posibles asociaciones entre
las variables que integran un andlisis. Estas grdficas hacen explicitas las creencias existentes sobre
relaciones causales entre variables y se usan para seleccionar el conjunto minimo de variables que

3 Es equivalente a la probabilidad de clasificar correctamente a los sujetos, cada uno en su grupo, que se vio en el test de
la U de Mann-Whitney.
4 A través de la instruccién predice.
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Sensibilidad
0:5

0,01

0 - 02 05. - 075 1
o ' _ 1 ~'aspecificidad,

- Area bajo la curva ROC = 0,7999 . - - iR

Figura13.11  Curva ROC obtenida en el ejemplo de la asociacion encre la edad y la cardiopatia isquémica.

se deben considerar candidatas a su inclusién en el modelo. Deben basarse en el conocimiento
cientifico existente sobre las refaciones entre variables y también han de tener en cuenta el disefio
del estudio para sitvar temporalmente las variables.

Por ejemplo, una variable medida en el estudio después que otra no puede ser su causa. Una
variable que se sitda como eslabén intermedio en la cadena causal no debe ser considerada como
factor de confusién, sino como mecanismo de accién. Se identificardn como factores de confusién
aquellas variables que pueden ser causa comiin de la exposicién y del efecro.

Imagine cinco variables (A, B, C, D y E). Una posible relacién entre las variables es la que se
recoge en [a figura 13.12.

La construccién de gréficas dirigidas permitird sospechar la presencia de posibles factores de con-
fusién que distorsionarian la asociacién real encre una exposicién {X) y un desentace (Y} (v. apartado
13.7). Los factores de confusién deberdn ser tenidos en cuenta en los andlisis en los que se detectard si
finalmente actdan o no como factores de confusién y deben ser o no introducidos en los modelos finales.

13.14.2. Anlisis estratificado

El andlisis estratificado puede utilizarse como paso preliminar para identificar posibles factores de
confusién e interacciones antes de la construccién de un modelo de regresion logistica multiva-

N |
N

Figura13.12  Ejemplo de grifica dirigida con cinco variables. A es causa de E y de C. A su vez, E es causa de
D. B tiene influencia sobre D y sobre C. C, a su vez, la tiene sobre E y D.

booksmedicos.org


https://booksmedicos.org

Bivestadistica amigable

riante. Se calculard la OR ponderada de Mantel-Haenzsel, que promedia la OR de cada esuraco.
Se estratificard por los factores de confusién potenciales.

Para solicitar una OR ponderada de Mantel-Haenzsel para cada estrato de la variable 2 (var,),
siendo y la variable dependiente (casos) y var! la variable de exposicién, en STATA se debe indicar
la siguiente instruccién:

cc y vary, by(var,)
(ce procede de la instruccidn case-control).

13.14.3. Regresion logistica univariante

Antes de {levar a cabo un andlisis multivariante, resulta muy (il realizar un anélisis univariante para
establecer la asociacién de cada variable independiente (predictora) con la variable dependiente
{evento). En el caso de las variables cuantitativas, debe comprobarse si son lineales en el logit
categorizdndolas a través de la creacidn de categorias excluyentes, preferiblemente cuantiles, y
comprobar si la OR crece o decrece monoténicamente. Una variable independiente que presente
un valor p < 0,25 en el andlisis univariante de regresion logistica serfa, en principio, candidata a
formar parte del andlisis multivariante (v. apartado 13.7).

13.14.4. Regresion logistica multivariante

Se creard un modelo de regresién multivariante provisional sin incluir los términos de interaccién.
Solo se construird el modelo de efectos principales. Se probara a ir eliminando del modelo, una a
una, todas aquellas variables con coeficientes de regresién que presenten pruebas de razdn de
verosimilitud sin significacién estadistica y para las que no exista una razén biolégica irrefutable
que lleve a la necesidad de ajustar por ellas. Antes de decidir definitivamente eliminarlas, debe
tenerse muy en cuenta cdmo cambia la OR de la variable principal cuyo efecto se valora al eliminar
alguna de estas variables (pueden ser factores de confusién, aunque no sean significativas).

13.14.5. Valorar posibles interacciones

Tal y como se indic6 en ef apartado 13.8, solamente aquellas interacciones significativas y ficil-
mente interpretables serdn incluidas en el modelo final.

13.14.6. Comprotiar la hondad de ajuste

Normalmente se realiza a través del test de Hosmer-Lemeshow. Se deben verificar las diferencias
en cada una de las casillas consideradas entre observados y esperados, y no solo valorar que la ji
cuadrado no es significativa. Si la ji cuadrado fuese significativa o hubiese clara disparidad entre
observados y esperados, debe especificarse mejor el modelo (cambiar categorizaciones, probar
términos cuadrdricos o interacciones).

13.14.7. Construccidn de una curva ROC en medelos predictivos

Solo si se pretende utilizar el modelo logistico con cardcter predictivo debe construirse una curva
ROC y hallar el 4rea bajo la curva con su correspondiente limite de conflanza. Esta 4rea proporciona
la capacidad de discriminacién del modelo logistico.

13.15. REGRESIGN LOGISTICA CONDICIONAL

La regresién logistica condicional es un procedimiento estadistico aplicado en los estudios de casos
y controles emparejados o apareados, donde cada caso es «emparejado» con un controf con el que
comparte algunas caracteristicas. Estas caracteristicas suelen ser el sexo o la edad® (8).

5 Téngase en cuenta que en este tipo de anglisis no es necesario ajustar por las variables de emparejamiento.
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2@ N N s W MR

par deporte infarte
1 Na Na
1 o s{
2 No NG
2 31 si
3 No No
3 No si
4 s Na
4 No si
5 No No
5 No i
6 si No
[ No si
7 si No
7 si si

Figura 13.13  Aspecto parcial de una base de datos en STATA para anilisis de regresién logistica condicional.

Imagine un estudio de casos y controles en el que se quiere valorar el efecto de la practica
deportiva (deporte; O = no; 1 = si) sobre la ocurrencia de infarto (infarto; 0 = no; 1 = sf). Para ello
se selecciona un grupo de casos (infarto = 1) y un grupo de controles (infarto = 0) y se pregunta a
sus integrantes por su practica deportiva en el pasado. Los casos y los controles estdn emparejados
por edad y sexo (por tanto, a un caso le corresponde un conerol, pertenecen al mismo par). El
aspecto de la base de datos en STATA se muestra en la figura 13.13.

Las instrucciones en STATA para levar a cabo el andlisis son las siguientes:

clogit y Xx; x,

clogit y x;x,

En el ejemplo:

Xp, group(variable de

clag infarto deporte, gr{(par)

Xp, group(variable de emparejamiento)

emparejamiento) or

infarte Coef. std. Ere. z P>tz : £95% Conf. Interwval)
departe -.405465 9128709 -0.44 0.657 -2.194659 1.383729
clog infarto deporte, gr(par) or
infarto | odds ratio std. €rr. z exiz| [95% Conf. Interval]
deporte . 6666667 . 6085807 -0.44 0.657 1113965 3.989752

Interpretacion: aunque la prictica de actividad fisica se asocia a una reduccion del riesgo de infarto,
el resultado obtenidy en este estudio de casos y controles no es estadisticamente significativo (OR = 0,67, IC

95% = 0,11-3,99).
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13.16. REGRESION LOGISTICA EN SPSS

SPSS petmite, como STATA, llevar a cabo un andlisis de regresién logistica desde el ment o con
instrucciones,

En el siguiente ejemplo se trata de valorar el efecto del consumo de comida répida (quintiles)
(ger) sobre el riesgo de depresién (@epre) independientemente de otros factores, como la edad (cuar-
tiles) {cedad), el sexo, el nivel de actividad fisica (incremento en 20 MET h/semana® ") (mer_20)
o el consumo ¢nergético total {cuartiles) (cenergia) (13,14).

Desde el mena:

Analizar — Regresién — Logistica Binaria

La variable depre debe
colocarse bajo ol
apartado Dependientes

. Dependientos:
& depre \\» ; !_é:‘j depru/ |
&> edad Blogue 1 de 4 .
& sexo S
& metls
& tabaco : i
& energie Las variables independientes deben ser
& o introducidas bajo el recuadro Covariables.
& met 20 Obsérvese que si se lleva a cabo un analisis
o1 Percertie Group of ed... univariante, Unicamente una variable
ol Percentie Group of en... serd introducida en esta seccion

Este mismo cuadro de didlogo presenta tres botones: CATEGORICA, GUARDAR y OPCIO-
NES. Desde el botén OPCIONES puede solicitarse a SPSS el test de Hosmer-Lemeshow y la
visualizacién de los intervalos de confianza de las OR calculadas para cada variable independiente.
En este programa, los intervalos de confianza no aparecen por defecto en los resultados.

[73 Cormrelaciones de astimaciones
[ Bondad de ajuste de Hosmer-Lemeshow [ Histortel de las Reraciones

- P !
¢ Listedo de residuos por caso ¥ 1C pore exp(BY: E %

Covorisbles.
& sex0 Por defecto, SPSS elige como categoria
&m0 | de referencia la Gitima. Si se desea que
. sea la minima exposicién la categoria de
L¢ referencia, debe especificarse al programa

a través de ia opcidn Categoria de
\ referencia-Primero-CAMBIAR

- Cambiar 2l ¢ . : i/

" Contraste: | e :
. Calegoria de referencia; O Ufimo ® primero

6 MET-h/semana: equivalentes metabdlicos semanales. Un MET-h se define como la cantidad de energia empleada por
<l organismo estando sentado en 1 hora.
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Desde el botén GUARDAR, SPSS es capaz de crear la variable PRE_J, que representa el valor
predicho de depresién que tendria un individuo en concreto de acuerdo con los valores que tome
el resto de variables del modeio.

-Yalores pfonosh‘Cados-

{5 @rupa de pertenancia

[Zioegook
7 velores de influencia
7 pfaetes

Una vez guardada esta variable de prediccion, puede calcularse la curva ROC, En este caso es
necesario acudir a otro mend del programa:

Analizar — Curva COR

& evod == : ~
& sex Como Variable de contraste se elige la variable
%m predicha por ei modelo en el paso anterior. Como
ﬁm@. Variable de eslado, |a variable dependients
St dicotémica, depre en el ejemplo, especificando

& et 20 que el Valor de ia variable de estado

Rl Percentie Group of ed...

ol Percentie Group o es 1, presencia de depresién.
efce Qup of en...

AN

~VISUBREBCION v v sopasosomsevssnns v s -
v / SPSS permite obtener la curva ROC y su drea
bajo la curva junto con su intervalo de confianza.
Ademas puede solicitarsele al programa cada
valor de sensibilidad y especificidad segun
diferentes puntos de corte. )

: ) Error ligico & ftervalo de confisnza
Purtos de corvdenedas de (a curva COR

{(Restavisoer 1 { Cancetar. {{.. Ayuda >y

Por dltimo, ;cémo se crean los términos producto en SPSS?

.

+ Blagus 1

&' tabaco

&, energia

&haer Para crear términos de Interaccion e introducitios en
& met_20 el modelo, es necesario especificarie a SPSS queé dos
o percentiie Group of ed... variables formarén el 1érmino producto. Esta accion se
B percentie Group of en... llevard a cabo oprimiendo la tecla control y puisando

primero en una, luego en otra variable y finalmente
en la flecha que lleva por nombre a*p.

El aspecto de los resultados es similar al obtenido con el programa STATA.
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Modelo univariante
_t Baz. Ratio Std. Err z P>(zi {95% Conf. Intervall
MedDiet 0.42 0.09 -4.12  0.000 0.28 ¢.63
Variable de confusion:
tabaco
Modelo muitivariante 1
_t Haz, Ratio  sStd. Err. z P>tz| {95% Conf. Interval]
Meddiet 0.4% 0.09 ~4.18  0.000 ¢.27 0.62
fum
1 3,72 0.95 5.11  0.000 2.25 6.15
2 2.28 0.59 3.20 0.00% 1.38 3.77
Variables de confusién:
tabaco, edad, sexo
Modelo multivariante 2
_t Haz. Ratio std. Err. z P>1z {99% Conf. Intervall}
MedDiet 0.41 0.09 ~«4.18  0.000 0.27 0.62
fum .
1 2.66 0.83 3.16 0.002 1.45 4.89
2 1.42 0.44 1.14  0.236 0.17 2.62
adad0 1.409 0.02 2.82 Q.005 1.01 1.09
sexo 0.43 0.13 -2.88  0.004 0.25 0.77

Figura 147  Modelos de regresién de Cox para comprobar el efecto protector de la dieta mediterrinea sobre

la arterioparia periférica.

causa-efecto y que la dieta mediterrdnea a igualdad de esos otros factores ejerza un efecto protector

sobre la arteriopatia periférica. También se observa que los valores de las HR para el tabaco (modelo
mulrivariante 1) disminuyen tras un ajuste por sexo y edad en el modelo multivariante 2. Esto
demuestra que el sexo y la edad de los parricipantes eran factores de confusidn que explican parre
del riesgo que se habia arribuido erréneamente al tabaco en el primer modelo multivariance. El
tabaco ¢s un factor de riesgo, pero con una HR no tan alta como la que mostraba el modelo
anterior (ademds, desaparece la significacién estadistica para los exfumadores).

14,13, INTERVALOS DE CONFIANZA PARA LA HAZARD RATIOEN EL MODELO DE REGRESION DE COX

El intervalo de confianza de la HR se obtiene a partir de la siguiente férmula:

IC95% = b #H99°EEth)

Siguiendo el ejemplo ridiculamente sencillo y los resultados de la figura 14.3, el intervalo de

confianza de la HR se calcularfa como:

H . 387-1,96+0.64
IC95% inferior = ¢"¥7~49606% — 1 1

IC95% superior = LRTHIO08E 14 o

De este modo, puede afirmarse que la HR dela poblacién se encuentra con un 95% de confianza

entre los valores 1,1 y 14,2.
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Ademis, con la regresién de Cox se dispone ventajosamente de varios puntos de referencia para
medir ¢l momento en el que cada participante empieza a estar en riesgo:
o Tiempo de seguimiento en el estudio. En este caso, el contador de tiempo empieza cuando el
participante entra en el estudio. Para todos los sujetos se considera un tiempo inicial igual a 0
desde el momento en el que empiezan a participar en el estudio.

o Tiempo desde que se realizd el diagndstico de la enfermedad. Este tiempo puede ser anterior al
momento de entrar en el estudio. En muchos casos serd interesante considerar este tiempo,
porque ¢l inicio de la enfermedad marca el comienzo de estar en riesgo. El tiempo 0 para cada
participante no es el inicio del estudio, sino que sefiala el momento en que se obtuvo el diagnés-
tico. En STATA se utiliza la opcién erigin para indicar la fecha de diagnéstico o cualquier otra
fecha para la que se considere que marca el comienzo de estar en riesgo.

o Tiempo desde el nacimiento. La edad de los parcicipantes es otro factor temporal que puede ser
decisivo para estimar el riesgo. Si se valora el riesgo de fallecer, serd muy distinto si se ha nacido
en 1920 o en 1994. El tiempo inicial no es 0, sino que a cada participante se le asocia la edad
antes del diagnéstico. En STATA se utiliza la opcién origin para sefialar la fecha de nacimiento
cuando se desea hacer un ajuste fino por edad. A su vez, [a opcidn enter distingue el momento del
diagnéstico o la entrada en un estudio.

14.18. REGRESIGN DE COX CON COVARIABLES DEPENDIENTES DEL TIEMPO

Hasta ahota se ha mantenido el supuesto de asumir que el riesgo asociado a un factor de exposi-
cién se mantiene constante a lo largo del tiempo. Sin embargo, con frecuencia, en medicina no
ocurre asi. Cuando el tiempo de exposicién es largo, es probable que se produzca un cambio en
la exposicién (aumenta o disminuye el consumo de tabaco). En tales casos conviene realizar una
regresién de Cox con exposicidn cambiante. El tiempo de exposicién introducido en el modelo se
ajustard segiin la informacién disponible para cada participante sobte el tiempo durantce el cual
ha estado expuesto.

También puede suceder que, a partir de un tiempo 4 tenga lugar un cambio en ¢l riesgo asociado
a una variable de exposicién (niveles de calcio, tensién arterial, etc.). Supéngase, por ejemplo,
que se considera que se produce un cambio mayor después de estar fumando al menos durante 5
afos. El dempo de exposicién (mds de 5 afios) provocard una modificacién del efecto del tabaco,
una situacién que recuerda, por analogfa, el concepto de interaccién.

En estos casos es preciso introducir una covariable dependiente del tiempo en el modelo
de regresion de Cox. En STATA se utiliza la opcién tve (time-varying covariate) para indicar la
variable dependiente del tiempo y zexp para sefialar el tierapo en ¢l que se produce el cambio en
el nivel de riesgo (5-6). Este tipo de anilisis consiste en fragmentar el tiempo de seguimiento de
los participantes para tener en cuenta esos cambios en el riesgo.

14.19. MODELOS DE TIEMPOS DE FALLO ACELERADGS

Aunque el modelo de regresién de Cox se ha utilizado y se sigue empleando 2 menudo en ana-
lisis de supervivencia, e} supuesto o hipétesis de riesgos proporcionales con el mantenimiento
continuo de esta proporcionalidad a lo largo del tiempo es, con frecuencia, demasiado rescriceivo
y limica el modelo a unas cuantas distribuciones que lo sacisfacen. Esta hipétesis no se cumple
cuando el efecto de una covariable cambia con el tiempo, algo frecuente. Aunque la regresién
de Cox estratificada relaja esta hipdtesis, solo es aplicable a variables cualitativas que, a veces, no
son las de mayor incerés para el estudio. La inclusién de variables dependientes del tiempo es
una solucidn mds eficiente. Por otro lado, se suele aplicar la verosimilicud parcial para aproximar
los escimadores maximo-verosimiles, lo que exige, ademds, el cumplimiento de nuevas hipéuesis.
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Ademds, se trata de un procedimiento semiparamétrico, en el que ¢l riesgo basal se estima por
separado de modo no paramétrico. En ocasiones se utiliza también la modelizacién paramétrica
del riesgo basal. En el campo de la ingenieria se han usado desde hace tiempo modelos de tiempos
de fallo acelerados, que ofrecen una alternativa a los de riesgos proporcionales. Una de sus venrajas
es que modelizan directamente la funcién de supervivencia, en lugar del riesgo, lo que resulta
mds intuitivo y fAcilmente interpretable. Cada vez es mds frecuente su empleo en medicina. Kay
y Kinnersley utilizaron un modelo de este tipo en un estudio sobre Ja gripe (7). Esta solucién es
especialmente interesante cuando se busca acelerar, o también retrasar, como seria mds apropiado
en estudios clinicos, la ocurrencia del evento. Lambert et al. (2004) aplicaron un modelo
con efectos aleatorios a datos de supervivencia en el trasplante de rifién (8). Los modelos de este
tipo admiten el uso de una gran diversidad de funciones de distribucién de probabilidad para fa
supervivencia, como son la exponencial, de Weibull, log-logistica, log-normal o gamma, por citar
algunas de las mds frecuentes.

14.20. RELACION ENTRE HAZARD RATIOY RAZON DE DENSIDADES DE INCIDENCIA

Aunque su interpretacion pueda ser parecida, el riesgo relativo (RR) y la hazard razio (HR) no
deben confundirse (3). El RR no tiene en cuenta el tiempo en el que se producen los sucesos
(incidencia en expuestos/incidencia en no expuestos). En cambio, el tiempo es absolutamente
decisivo para la HR. Por lo tanto, ambos estimadores pueden proporcionar resultados diferentes.
EIRR y fa HR tinicamente serfan equivalentes si el tiempo de seguimiento coincidiera exactamente
en todos los sujetos de la muestra, lo cual es muy inusual, ya que es dificil que ¢l evento de interés
se dé a la vez en todos los sujetos.

En general, el RR serd siempre el mds cercano a la unidad, y la HR estd mis alejada (aunque
no tanto como la odds ratio [OR]). La divergencia entre RR y HR es directamente proporcional
al tiempo de seguimiento, la incidencia de eventos y el RR (las diferencias sexdn importantes
* cuando el RR sea superior a 2,3). Sabiendo esto, se podrian hacer combinables RR y HR en un
metaandlisis y para calcular los riesgos atribuibles y el niimero de pacientes que es necesario tratar.

14.21. SIMILITUDES Y DIFERENCIAS ENTRE REGRESION DE COX Y REGRESION LOGISTICA

La regresion de Cox presenta numerosas similitudes con la regresion logistica, aunque hay algunas

diferencias importantes a la hora de aplicarla. Entre las semejanzas destacan:

o Tanto en la regresién de Cox como en la regresion logistica, la medida de asociacién entre la
exposicion y el efecto es un cociente. Por lo tanto, ambos modelos trabajan en escala muiri-
plicativa y no en escala aditiva. Este cociente se obtiene al elevar el nidmero ¢ al coeficiente de
la regresion.

o Otrasimilitud procede de que estas dos regresiones utilizan los métodos de mdxima verosimilitud
para calcular los pardmetros. Ademds, en ambas se puede aplicar como test de hipétesis para
comparar modelos el test de razén de verosimilitudes, que sigue una'ji cuadrado con tantos
grados de libertad como variables de m4s existan en el modelo mds amplio con respecto al més
reducido,

e Las dos regresiones permiten estudiar variables independientes cuantitativas, aunque exigen
que se compruebe si fa forma de su relacién con el efecto sigue un patrén monoténico (en caso
contrario, habria que introducir categorizacién), Ademds, permiten introducir en el modelo
variables independientes cualitativas, con la creacién de variables dummy o indicadoras. Me-
diante el uso de modelos multivariables, con ambas regresiones se puede controlar de manera
semejante la confusién (afiadiendo la variable en el modelo) y valorar la interaccién (anadiendo
el términe producto en e] modelo).
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e Ambas regresiones permiten la aplicacién de algoritmos de seleccion de variables (stepwise,
etc.), aunque, en general, no estin muy aconsejaclas para la seleccién automdtica de posibles
confusores. Especialmente en epidemiologia, la seleccion debe tener en cuenta prioritariamente
¢l conocimiento experto de la materia y las relaciones causales entre variables (9},

e Por Gltimo, los dos modelos requieren aproximadamente que hayan ocurrido unos 10 eventos
por cada valor de cada variable independiente que se desee introducir.

Entee las diferencias, pueden destacarse:

¢ La principal diferencia reside en la variable dependience. Mientras que en la regresion logistica
es de tipo cualitacivo dicotémico (evento), en la de Cox es un conglomerado de dos variables:
una cualitativa dicotémica (evento} y una cuantitativa (tiempo de seguimienco).

e La medida de asociacién que se obtiene es la hazard ratio en e regresién de Cox y laORen fa
logistica. Aun siendo medidas diferentes, ambas pueden estimar el riesgo relativo, aunque con
cierta sobreestimacién, mayor en el caso de la OR. En cuanto a la ecuacién del modelo, en la
regresién de Cox no hay ordenada en el origen, al contrario que en la regresidn logisrica.

s La regresién de Cox permite un ajuste alternativo més fino de algunas variables confusoras,

aunque no cumplan la proporcionalidad de los hazards en el dempo, con un andlisis es-
tratificado (10).

e Existen modelos de regresién de Cox en los que pueden incluirse covariables dependientes del
tiempo, lo cual otorga a estos modelos cierta Aexibilidad.

¢ La regresién de Cox se puede ermplear en estudios de casos y concroles emparejados para sustituir
a la regresion logistica condicional. Se forman estratos por la pareja (o refacién caso-controt),
se crea un valor de seudotiempo que sea superior en los controles que en los casos y, como
evento, se usa la categoria correspondiente a los casos. Esto permite preservar el emparejamiento
(al introducirlo en los estratos) y es equivalente a la regresién logistica condicional. Esta €5 Ja
solucién aplicada en SPSS para analizar estudios de casos y controles emparejados, ya que SPSS
carece de regresién logistica condicional.

14.22. POSIBILIDADES Y OPCIONES DE LA REGRESION DE COX CON STATA

La familia de inscrucciones para el andlisis de supervivencia en STATA se llama st (survival time).
En primer lugat, y de manera imprescindible, hay que indicar a STATA con la orden stset cudles
son las dos variables clave:

o La que recoge ¢l tiempo hasta el evento.

e La que corresponde al evento.
Por tanto, esta orden stset es fundamental y debe ser la primera que se introduce. Si se omite,
lo demés no funcionars. La estructura general mds bisica de stset deberia ser:

stset tiempo, failure(evento==1)

Hay que introducir la variable tiempo y, como opcién, indicar fa variable def evento y el valor
que corresponde a los que si tienen el evento (si no se indica, por defecto, entiende evento==1).
Tal vez en lugar de tener una sola variable de cipo tiempo se disponga de dos variables en formato
fecha que recojan la entrada y salida del estudio. En este caso, la instruccién quedaria de la
siguiente manera:

stset fecha_fin, f(evento==1) enter(fecha_inicio) ///
scale(365.25)
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Esta inscruccién devolverd los resultados en términos de hazard ratios. Sin embargo, si sc
considera interesante obtenerlos en coeficientes, basta con afiadir la opcién nohr.

Ademis de introducir en el modelo todas las variables de ajuste que sean necesarias, STATA
permite realizar un ajuste més fino (en el que se podrian rener en cuenta relaciones no lineales
de la variable de ajuste con el desenlace) mediante el andlisis por estratos para obtener un dnico
resultado. Se aplicaria la opcién strata, seguida entre paréntesis de la vatiable cualitativa en cuyas
categotias se estratificard el andlisis. ‘

Ovtra opcidn disponible es vee, que sirve para cambiar los estimadores de fa varianza. Se pueden
pedir estimadores robustos, con vee(robust), o estimadores calculados con métodos de remuestreo
(v. capitulo 19), con vee(jackknife) o vee(bootstrap). '

Para su validez, los modelos de regresién de Cox requieren que los riesgos sean proporcionales
alo largo del tiempo. En STATA existen tres instrucciones con las cuales se puede comprobar este
requisito: stphplot, stcoxkm y estat phtest. Las dos primeras son métodos grificos y la tercera es
un test de hipétesis basado en el mérodo de los residuales de Schoenfeld (2,6,10,11).

Por tltimo, un aspecto interesante es el cdlculo de ramafio muestral para este tipo de estudios.
En este ejemplo se piden los distintos tamafios muestrales que serfan necesarios para observar
distintos escenarios de HR, desde 0,1 hasta 0,9 (en saltos de 0,2 en 0,2), para potencias del
80 y el 90%:

stpower cox, hratio(0.1(0.2)0.9) power(0.8 0.9) hr

STATA devolverd el niimero de personas que han de incluirse y el de eventos que se espeta
observar. Si se conoce o puede estimarse la probabilidad del evento, podria afiadirse la opcién
failprob(#) para tenerla en cuenta. Con esta instruccién puede averiguarse, asimismo, la
potencia del estudio, afiadiendo como opcidn el tamafio de muestra (n) en vez de la opcién
power.

14.23. RESUMEN DE LAS INSTRUCCIONES EN STATA, SPSSY R

Concepto Instruccién Ejemplo

STATA
Establecer las bases  stset stset seguimiento, [(evento==1)
Describir stsum stsum, by(cat_exposicion)

stdescribe
Kaplan-Meier st graph st graph, by{cat_exposicion)
Regresion de Cox  stecox stcox i.cat_exposicion, strata
(estrato)
SPSS

Regresidén de Cox  COXREG seguimiento
ISTATUS=evento(1)
ISTRATA=estrato
{print=CI
METHOD=ENTER cat_

exposicion.

R
Regresion de Cox  library(survival)
summary(coxph(Surv(seguimiento,evento) ~cat_exp + strata(estrato),data=)
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ANALISIS DE CONCORDANCIA,
VALIDEZ Y PRONOSTICO

M. A. Martinez-Gonzdlez, E. Toledo,
A. Sdnchez-Villegas

15.1. CONCEPTOS Y DEFINICIONES
15.1.1. Validez

La validez de una medicién es su capacidad de lograr la identidad exacta con la verdad que se pretende
o se afirma medir. Un procedimiento es vélido en la medida en que captura la realidad con exactitud.
El sesgo (error sisterndtico) es una alteracién de la validez de una medicién, y consiste en una tendencia
permanente a alejarse de la verdad. Un sesgo concreto consistentemente tenderd a desviarse en la
misma direccién en cada medicién. La validez exige un requisito previo: la reproducibilidad.

15.1.2. Fiahilidad (reproducihilidad)

La fiabilidad o reproducibilidad es la capacidad de poder obtener un mismo valor cuando una
medicién se repite en la misma muescra. Hay dos tipos de reproducibitidad:
1. Si se utiliza un instrumento de medida varias veces por el mismo observador en la misma
muestra: reproducibilidad intreobservador.

2. Se valoran distintas mediciones realizadas en la misma muestra, pero por procedimientos o
personas diferentes: reproducibilidad entre observadores.

Los términos consistencia, concordancia y acuerdo parecen sinénimos de reproducibilidad, pero,
cuando se trata de variables cuantitarivas, se debe matizar una diferencia:
& La consistencia consiste en mantener el mismo orden o posicién (ranking) de las observaciones
al medirlas dos o mds veces. Es decir, las distintas series de mediciones realizadas sobre la misma
muestra ordenardn a los sujetos u observaciones de igual manera.

o El acuerdo o concordancia consiste en que los valores obtenidos en las distintas mediciones son
idénticos.

Por lo tanto, siempre que haya acuerdo habrd consistencia, pero no al contrario.

Por ejemplo, sobre cinco muestras sanguineas, el colesterol total puede ser 150, 170, 190, 210
¥ 230 mg/d} al medirlo con un méeodo A, y 160, 175, 202, 206 y 231 mg/dl con otro método B.
Hay consistencia, ya que la posicién relativa de cada medicién es la misma, pero no hay acuerdo
o concordancia, porque los valores no coinciden.

15.1.3. Precisién

La precisién se refiere a la ausencia de error aleatorio, no de error sistemético (v. apartado 4.1). El
error aleatorio interfiere en la valoracién de la reproducibilidad y de la validez (1).

15.2. CONSIDERACIONES GENERALES SOBRE ESTUDIOS DE VALIDACION DE PRUEBAS DIAGNOSTICAS

La validez es la propiedad mds importante de un test o prueba. En psicologfa se suele diferenciac
entre validez de contenido, de constructo y de criterio.

© 2014. Elsevier Espafia, S.L. Reservados tedos los derechos
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La validez de contenido consiste en que el test recoge una representacién adecuada de los
contenidos que pretende evaluar y no presenta omisiones. Suele medirse por un juicio de expertos.

El término constructo se refiere a concepros tedricos que no son directamente observables o medi-
bles (autoestima, neuroticismo, inteligencia, etc.) y que se pretenden hacer operativos mediante un
instrumento de medida, como un cuestionario. Los distintos mérodos estadisticos de consistencia
y acuerdo, e incluso el andlisis factorial, pueden aplicarse para valorar la validez del constructo.

La validez de crizerio se refiere a que existe un criterio externo que es una variable distinta del test
y que indicard de modo cierto si aquello que el test pretendia medir se ha medido realmente o no.

En el 4mbito médico, el valor clinico de una nueva prueba diagndstica depende de que con-
tribuya a mejorar el prondstico del paciente gracias a la informacién que se obtiene al aplicarla,
Este es el mejor eriterio. Debe tenerse en cuenta que las pruebas diagnésticas, especialmente si son
invasivas, conllevan el riesgo de efectos adversos que se prevendrian en su totalidad si no se realizase
la prueba. Debe ponderarse siempre el balance de beneficios y riesgos. En los riesgos se anadirdn
también los secundarios a los tratamientos aplicados cuando la prueba diagndstica conduce a un
falso positivo. Lamentablemente, suele existir en el ambito clinico una creencia muy arraigada de
que aplicar mds pruebas diagnésticas serd sizmpre mejor, porque permitird un tratamiento mds
precoz, cuando la enfermedad esté menos avanzada, y asi se mejorard el prondstico. Ahora bien,
esto no puede darse por supuesto sin demostrarlo. Debe demostrarse que el tratamiento al que
conduce un resultado positivo de la prueba realmente mejorard el prondstico de la enfermedad.
Lo ideal seria validar la prueba diagndstica mediante ensayos elinicos aleatorizados que demuestren
que los posibles desenlaces o eventos dlinicos relevantes (end-points y efectos adversos) se redujeron
cuando el paciente fue aleatorizado a someterse a la nueva prueba diagnéstica {frente a un grupo
control que siguié los cuidados habituales). Esto casi nunca se hace y se siguen usando mds y mds
pruebas diagnésticas sin que haya demostracién de sus beneficios (2).

Lo que si suele hacerse son las fases 1 a2 3 de la rabla 15.1 (1-3). La fase 4 requerirfa un ensayo
aleatorizado, algo que no se ha hecho casi nunca, salvo para valorar algunos cribados preventivos,
como el de cancer de mama (4).

Al considerar la validacién de una prueba, se deben distinguir diferentes situaciones:

o Segiin haya o no patron de oro:

o se valorard validez solo cuando se disponga de un patrén de oro (gold standard) que otorgue
certeza al diagnéstico de enfermedad o a descartarla,

s en cambio, solo se podrd valorar reproducibilidad cuando se comparen entre si dos pruebas
con cierto grado de invalidez (ambas pueden ser equivocadas).

» Segin se trate de sustituir o afadir:
o es muy distinto valorar si una nueva prueba superard a otra antigua al sustituirle,

s o si esa superacién solo se da cuando s¢ afiade la prueba nueva a la que ya venia usindose.

Tubla 15,1 Fases en el estudio de una prueba diagndstica

FASE OBJETIVD TIP0 DE CONTROLES

I ¢+Son superiores en general los valores de Ia prueba en  Sujetos claramente sanos
los enfermos que en los sanos? (p- ¢j., donantes de sangre)

2 :Qué valor discrimina mejor en condiciones idealss? Sujetos sanos
:Cudl es el punto de corte ideal?

3 ¢La prueba es capaz de discriminar entre enfermos y  Sujetos sospechosos de enfermedad
dudosos en situaciones reales? _ {se tendcfa la intencién de diagnosticarlos)

4 ;Mejora el prondstico al aplicar la prueba? Enfermos a los que 116 se aplicé la prueba

booksmedicos.org


https://booksmedicos.org

© Elsevier. Forocopiar sin autorizacién es un delito.

Andlisis de concordancia, validez v prondstico @ Capitule 15

457

@ Segun la validez externa y el espectro de la enfermedad donde se usard:

s no es igual diferenciar a los que estdn toralmente sanos de los que estin totalmente
enfermos

@ que usar una prueba para resolver solo los casos sospechosos o dudosos.
e Segin se valore una dicotomia o todos los posibles puntos de corte:

o hay estudios que pretenden valorar solo la probabilidad de acierto (dicoromia), que incluye
acertar en los enfermos (sensibilidad), acercar en los no enfermos (especificidad), acertar
cuando la prueba sea positiva (valor predictivo positivo) o cuando sea negativa (valor
predictivo negativo),

o en cambio, otros estudios valoran globalmente la capacidad que tiene la prueba de dis-
criminar entre enfermos y no enfermos para todos los posibles valores que puede presentar

la prueba, sobre la base de usar cada vez un punto de corte distinto {curvas ROC, estad(stico
C, indice H de Harrell),

Fryback y Thornbury (5) describieron una jerarquia de seis niveles de evidencia para la valo-
racién de una prueba diagnéstica: ‘
1. La calidad técnica de la informacién que proporciona la prueba.
2. La validez diagnéstica.

3. El cambio de mentalidad y de criterios diagnésticos que introducird la prueba en el médico
que la aplicard.

4. El cambio que acarreard la incroduccién de la prueba en el plan de manejo clinico del paciente.
5. El cambio en el prondstico del paciente.

6. Los costes y beneficios desde la perspectiva de toda la sociedad.

En los estudios dirigidos a valorar la validez de pruebas de diagnéstico es especialmente impor-
tante tener en cuenta un sesgo conocido como ¢fecto Hawthorne, que consiste en que las personas
se comportardn de manerz distinta a la habitual cuando se saben observadas. Si alguien sabe que
sus datos autorreferidos sobre el peso luego van a ser comprobados objetivamente pesdndole en
una bdscula, serd artificialmente mas sincero que en la vida real cuando se le pida que escriba su
peso en un cuestionario y asuma que nadie lo va a comprobar después.

15.3. CONSISTENCIA INTERNA EN ESCALAS CUANTITATIVAS: ALFA DE CRONBACH

En muchos insttumentos de medida, fundamentalmente en cuestionarios, hay una serie de
preguntas o items que pretenden medir el mismo constructo o concepto tebrico. Se requerird
entonces que las preguntas que componen la escala rengan consistencia interna, de modo que
valoren el mismo concepto. Las respuestas obtenidas deberian estar cortelacionadas entre si y no
habrian de ser independientes unas de otras. Un coeficiente (itil para medir este grado de consis-
tencia interna es el alfz () de Cronbach. Se basa en que si los items fuesen independientes, la
varianza de su suma (varianza total) seria la surna de las varianzas de cada uno de los items. Lo
que aqui se desea, en cambio, es que 7o sean independientes, sino que estén muy relacionados
entre si. Entonces la varianza de la suma serd mayor que la suma de las varianzas de cada frem.
La férmula del coeficiente es:
b 25,.2

o= e 1=
£-1 5
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Tabla 15.2 Alfa de Cronbach para cuatro items (4, B, Cy D) en cinco sujetos

D A B C I SUMA
1 2 1 1 3 7
2 4 1 2 | 8
3 4 2 3 5 14
4 6 3 4 8 21
5 4 3 S 8 20
Var 2,00 1,00 2,50 9,50 42,50
Suma var irems= 15,00
1-(SUM $22/STOTA2)= 0,6471
kitk-1)= 1,3333
alfa= 0,8627

5; 4-1 >

£ E:? 4 15 )
=] 1-&L |= | |-— |=0,8627
o k_l[ ] (l 42,5

donde £ es el niimero de ftems contenidos en la escala, 57 es la varianza de cada uno de los
ftems y s; es la varianza de la puntuacién total calculada a través de ia suma de las puntua-
ciones de cada ftem. Puede deducirse que cuando la suma de las varianzas de cada item sea
igual a la varianza toral, alfa valdrd 0. Cuanto mis se aleje alfa de 0, mejor serd la consistencia
interna (6). '

La tabla 15.2 presenta los detalles del clculo. En STATA, el ejemplo se resolveria con la orden
alpha:

-3. NN %T\L‘\Q AT ORI
1 clear

. input ABGD 5 A :
i f 2 inppt ABCD
A B c D B .32 1 1 3
. 1.2 1 1 3 ve 3 21
2.4 1 2 1 Al 3 3 %
3 4 2 3 5 A
4 6 3 4 8 4,3 5 8
5 4 3 5 8 S alona A B C 0
6. end i ’
141
. alpha ABCD 2
]
Test scale = mean{unstendardized items) :,x
1
Average intaritem covarlance: 2. 291867 %
Number of items in the scaile: 4 RN
Scale reifiability coefficient: 0. 8627 st
35t

Este mismo ejemplo se puede resolver con SPSS desde la opcién ANALIZAR-ESCALAS-
ANALISIS DE FIABILIDAD, o bien en la sintaxis usando la orden:

RELIABILITY
/VAR=A B CD
/MOD=ALPHA.

Los valores del coeficiente pueden oscilar entre 0 ¥ 1. Un coeficiente de 0 se obtendtia si todos
los items fuesen independientes (cada uno mediria constructos distintos), y hubiese ausencia total
de consistencia interna, En cambio, un coeficiente de 1 indica la méxima consistencia interna
posible de la escala. Si todos los ftems tuviesen el mismo valor, alfa valdrfa 1. El valor del coeficiente
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depende de diferentes factores; uno de los mds importantes es el niimero de items de la escala.
Cuantos mds items cenga la escala, mayor serd su coeficiente o

Tras ejecutar la orden alpha en STATA, es interesante complementar la informacién ejecutando
la orden seguida de las opciones detail e item.

. alpha a 8 C 0, detail item
Test scale = mean(unstandardized items)

avarage

item-test item-rest interiten
Item obs sSign correlation correlaticn covariance alpha
A 5 + 0.7593 0.6402 2.916667 0.8607
8 5 + 0.9971 0.9959 2.75 0.8115%
C S + 0G.9459 a0.9080 2.166667 0.7647
D H + 0.9580 0.8609 1.333333 0.8889
Test scale 2.291667 0.8627

Interitem covariances {obso5 in all pairs)

A e [ D
2.0000
1.0000 1.0000
1.5000 1.5000 2.5000
2.5000 3.0000 4.2500 9.5000

SN= >

La opcién item mostrard las correlaciones de cada uno de los items con la puncuacién total,
indicando s signo y su magnitud. Ha de tenerse en cuenta que, cuando el signo sea negativo,
la respuesta en ese {tem deberd puntuar de manera inversa en la puntuacién total, es decir, para
un participante que responda un valor de 2 en una escala de 0 a 10, lo que aporte ese item a la
puntuacién total serd 8. En la viltima columna, se muestra cudl serfa el valor del coeficiente o de
Cronbach si se eliminase ese item especifico de la ejcala final y se volviese a recalcular. Asi, en el
ejernplo, si se suprimiese el ftem D, alfa aumentaria de 0,8627 a 0,8889, La opcién detail muestra
la matriz de covarianzas de los distintos items.

15.4. REPRODUCIBILIDAD: [NDICE KAPPA DE CONCORDANCIA EN VARIABLES CUALITATIVAS

15.4.1. Porcentaje de acuerdo simple

Antes de ver el coeficiente kappa de Cohen, se debe hablar del porcentaje de acuerdo sim-
ple. Para estimarlo se construir una tabla 2 X 2 donde las pruebas para aralizar se crucen
(tabla 15.3). Se pregunté sobre el consumo de suplementos vitami{nicos en dos entrevistas y las
respuestas coincidieron en 55 + 35 ocasiones de 107 posibles. El porcentaje de acuerdo es de

(55 + 35)/107 = 84,1%.

Tabla 15.3 Porcentaje de acuerdo simple: consumo de suplementos vitaminicos (NolSt) segiin
dos entrevistas '

 ENTREVISTA 1: ;CONSUME VD.

SUPLEMENTOS VITAMINICDS? TOTAL
N0 sl
Entrevista 2: responda si No 35 12 47
consume vitaminas sin contar Si 5 55 60
sus aportes alimentarios
Tacal 40 67 107

El acuerdo simple es (35 + 55)/107 = 84,1%.
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15.4.2. Indice kappa de concordancia

E! indice kappa de Cohen sirve para valorar la concordancia entre dos métodos de recogida de datos
o entre dos observadores distintos que aplican el mismo instrumento. A diferencia del porcentaje
de acuerdo simple, eliminaré las coincidencias explicables por €l azar.

En el ejemplo de la tabla 15.3, podria afirmarse que la concordancia simple fue del 84,1%,
pero hay que tener en cuenta que algunas de las coincidencias entre ambas entrevistas podrfan
deberse al azar y hay que descontarlas del total. Imaginense dos personas lanzando monedas al
azar: siempre habrd ocasiones en que coincidan por causalidad. Para calcular la concordancia
esperada por el azar se procede como en un test de ji cuadrado: manteniendo fijos los marginales
(tabla 15.4), se multiplica el toral de la fila por el total de la columna y se divide por el toral de
los totales.

La suma de la diagonal en que concuerdan por azar ambos procedimientos es la concordancia
esperada = 0,515.

Si se descuenta de la concordancia simple (0,841) esta probabilidad esperada solo por el azar
(0,515), quedara una concordancia no explicada por el azar de 0,841 — 0,515 = 0,326.

Lo que sucede es que ahora hay que referirla al total posible de concordancia una vez excluido
el azar (1 - 0,515 = 0,485). El coeficiente kappa es el cociente resultante de dividir la diferencia
concordancia observada-esperada al azar (numerador} entre el denominador formado por la
diferencia entre la unidad y la esperada al azar.

concordancia observada — concordancia esperada ..., 0,841-0,515

1-0,515

kappa = =0,672

1— concordancia esperada

porazar

El valor méximo para un indice kappa es 1, que indica coincidencia total. El minimo puede
*ser negativo. En general, puede afirmarse que un indice kappa es excelente si se sitia por encima
de 0,8, bueno o moderady si esta por encima de 0,6, y aceptable si supera 0,4.
Hay dos posibles problemas con el uso de kappa al comparar los diagndsticos hechos por dos
profesionales distintos sobre los mismos pacientes:

a. Paradoja del sesgo: si uno de los observadores tiende a diagnosticar la enfermedad mis que el
otro, kappa tenderd a ser mds bajo.

b. Paradsja de la prevalencia: cuanto mayor sea la prevalencia de la enfermedad, mas elevado

tenders a ser kappa. Esto explica, en parte, que la reproducibilidad entre especialistas sea

habitualmente superior a la que existe entre médicos generales, ya que en consultas de es-
pecialidades hay mayor prevalencia de la enfermedad.

Tabla 15.4 Valores esperados de coincidencia por azar en la tabla 15.3 _
ENTREVISTA 1. ;CONSUME YD. SUPLEMENTOS

VITAMINICOS? TOTAL
NO f
Entrevista 2: responda si consume No 47 % 40 47 %67
vitaminas sin contar sus aportes T 17,57 07 29,43
alimentarios & ox6r
' 80X 40 _ 92,43 DX 37,57
107 - 107
Total 40 67 107

La concordancia esperada por azar seria: (17,57 + 37,57)/107 = 51,5%
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En STATA se usard la orden kap, seguida de los nombres de las dos variables, tal como muestra
la siguiente imagen:

. axpand n
{103 observations created)
. kap E1 £2
Expected
Agreement  Agreemant Kappa  Std. Err. 2
84.11% 51.5% 0.6722 0. 0958 7.02

En SPSS se obtiene el indice kappa desde la opcién ANALIZAR-ESTADISTICOS
DESCRIPTIVOS-TABLAS DE CONTINGENCIA, o bien con la siguiente sintaxis:

CROSSTABS
/TAB=E1 BY E2
/STAT=KAPPA.

El indice kappa que se debe usar cuando existen mds de dos categorias ordinales de cla-
sificacién es ¢l kappa ponderado. Por ¢jemplo, si se trata de valorar ¢l grado de acuerdo al
clasificar pacientes en [V estadios tumorales, parece l6gico otorgar mis peso a los desacuerdos
extremos (clasificar el estadio IV como I, o viceversa) que a los inmediatos {el I como H).

Para mds informacidn se pueden consultar otras referencias (1) y las ayudas correspondientes
de STATA.

15.5. COEFICIENTE DE CORRELACION INTRACLASE: CONCORDANCIA EN VARIABLES
CUANTITATIVAS

Cuando se desea valorar la repraducibilidad de dos pruebas que emplean una escala cuantitativa en
sus mediciones, lo peor que puede hacerse es una  de Student emparejada, ya que en la # de Student
emparejada cuanto menor sez el tamafio muestral, mds anchura tendré el intervalo de conflanza y
mds dificil serd distinguir en qué se diferencian las dos mediciones (paradéjicamente, cuanto mis
ancho sea el intervalo, mds compatibles serdn los resultados con la igualdad [diferencia = 0] entre
las dos mediciones). En definitiva, debe quedar claro que la £ de Student emparejada no sirve en
absoluto para medir acuerdo.

Tampoco debe usarse el indice kappa de concordancia mediante la categorizacién de una variable
que originalmente fuese cuantitativa. No es el método de eleccién, ya que la categorizacién se
eraducirfa en una pérdida de informacién.
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Figura15.1 Diferencias entre correlacidn (Pearson), consistencia y acuerdo. El coeficiente de correlacién
intraclase permite estimar acuerdo.

Una alternativa es el cilculo de un coeficiente de correlacién (Pearson o Spearman, vistos en el
apartado 10.2). Esta alternativa tampoco es ideal, a no ser que solo se desee valorar consistencia.
Lo decisivo es que el coeficiente de correlacién (r de Pearson o rbo de Spearman) mide asociacién

* entre dos variables, pero no el grado de acuerdo entre ellas; puede ser que datos que presentan

pobre acuerdo presenten elevados coeficientes de correlacion {fig. 15.1).

Lo indicado en esta situacidn es el coeficiente de correlacién intraclase (CCI) (7), que permite
establecer el acuerdo entre dos o mds evaluaciones de una variable cuansitativa llevadas a cabo
sobre el mismo nimero de personas. Permitird, igualmente, valorar la consistencia entre dos
o mis evaluaciones. No debe olvidarse que el acuerdo es algo mds deseable (y més dificil) que
la consistencia o correlacién. El CCI para estimar el acuerdo ¢s el que debe usarse para medir
concordancia, que es lo que se espera buscar en un estdio de validacion. Imaginese el ejemplo
representado en la figura 15.1.

El CCI tiene que ver con el ANOVA de dos factores. Imaginese la medicién repetida del
peso en 10 sujetos, primero basada en datos autorreferidos {declaracién) y luego con medicién
directa (bdscula). Segiin aparece en la tabla 15.5, el CCI se deriva del propio ANOVA de dos
factores, _ _

En la tabla se aprecia que se ha llevado a cabo una descomposicién de la variabilidad
total de fa muestra a través de un ANQVA de dos factores: los sujetos (7d) y las valoraciones
(rarer). En STATA se ha adoptado el formato largo (long) mediante la orden reshape, que
permite que las dos columnas del peso (declaracién y bédscula) se conviertan en una sola
columna, y se afade una nueva variable (rater), que tomard distintos valores segtin el tipo
de medicién.

Una vez reestructurada la base de datos con formato long, bastard con usar la orden icc para
obtener con STATA el CCI. El que STATA proporciona por omisién es el de acuerdo toral, que
resulta el mds interesante y es el que se suele buscar cuando se aplica este coeficiente en estudios
de validacién. '
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el aumento de sensibilidad obtenido al bajar el punto de corte siempre se hace en detrimento de
Ja especificidad, y viceversa.

Las relaciones observadas en la figura 15.4 permiten ayudar a comprender mejor la utilidad
de la sensibilidad y la especificidad. Cuando se utiliza como criterio diagndstico un punto de
corte mds alto de TCA, la prueba serd muy especifica, hay pocos falsos positivos frente a los
vercladeros positivos. De ahi que en los libros de texto se afirme que las pruebas especificas
sitven para confirmar la enfermedad (aunque, en realidad, la especiﬁcidad s un criterio que se
mide en los no enfermos exclusivamente). Por el contrario, cuando se usa una puntuacién baja
de TCA como punto de corte para establecer un diagndstico, el criterio seria poco especifico
(muchos falsos positivos) y la prueba resultarfa muy sensible (la mayoria de los enfermos serdn
verdaderos positivos); no obstante, por esa abundancia de falsos positivos no se estd seguro de
si el individuo estd enfermo o no, y bajaria el valor predictivo positivo. Se obtiene asi una idea
de por qué, con frecuencia, se utilizan de manera combinada una prueba sensible al inicio del
proceso diagnéstico y, como confirmacién, una prueba especifica en los que han dado positivo en
la primera. Es la ventaja de usar las pruebas en serie (no se hace la segunda prueba mds especifica
hasta que no se sabe que la primera, mis sensible, dio positiva), en vez de usarlas en paralelo,
pidiéndolas todas a la vez.

La relacién entre sensibilidad y especificidad mostrada en la figura 15.4 se puede representar

grificamente mediante una curva ROC (Receiver Operating Characteristic, en inglés). Esta curva
resume los valores de sensibilidad y especificidad que se obtienen al establecer todos los posibles
puntos de corte cuando se evaltia una prueba diagndstica que depende del punto de corte que se
elija en una escala continua. Es una manera de resumir la informacién que se obtendrfa con todos
los posibles puntos de corte de una prueba diagnéstica con resultados cuantitativos. En la curva
ROC, la sensibilidad se representa en el eje de ordenadas y el complementario de la especificidad
(1 ~ E), en el de abscisas.
. Si se varia la puntuacién del test EAT que se usa como criterio para el diagnéstico de tras-
torno del comportamiento alimentario, se puede calcular ia especificidad y la sensibilidad para
cada uno de los posibles puntos de corte (5, 10, 15, 20, 30, etc.). Con estos valores de S y
1 ~ E se construye la curva ROC, que se forma al unir los diferentes valores de cada punto de
corte {Ag. 15.5).

La curva ROC permite ver la combinacién de sensibilidad y especificidad para los distintos
puntos de corte de la prueba diagnéstica, y transmite una idea global de la capacidad de dis-
criminacién del test. El drea bajo la curva ROC equivale a la probabilidad de que, si se eligiesen
al azar a dos individuos, uno con la enfermedad y otro sin ella, la prueba los clasifique 2 ambos
correctamente, Por lo tanto, el drea bajo la curva ROC (area under the curve, AUC) estima
la capacidad de distinguir o de discriminar entre enfermos y no enfermos que tiene una prueba
diagnéstica. La prueba diagnéstica tendrd mayor capacidad de discriminacién cuanto més pré-
xima a 1 sea el 4rea bajo la curva. Si esta drea tuviese su valor maximo posible, que es 1 (100%),
la prueba seria perfecta, ya que clasificaria al 100% de los enfermos como enfermos y al 100% de
los exentos de enfermedad como libres de la dolencia.

En cambio, si el 4rea bajo la curva valiese 0,5 (50%, 4rea debajo de la diagonal representada en la
figura 15.5), existirfa la misma probabilidad de clasificar a un enfermo como exento de enfermedad
que como enfermo, y la prueba serfa absolutamente inttil. Un 4rea de 0,5 bajo la curva equivale
a no discriminar, se interpreta como una prueba no informativa. Una de la posibles 4reas de 0,5
(debajo de la linea diagonal mencionada) seria, de hecho, aquella que tuviera unos valores de
sensibilidad exactamente iguales a 1 — especificidad en todos los posibles puntos de corte. Esto
significaria que la probabilidad de que la prueba diese positiva seria la misma en enfermos que en
no enfermos. En estas circunstancias, se dice que fa prueba es «indtil», ya que no reduce en nada
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0 6 0 6

1 3 0 3
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6 30 0 30

7 31 0 31
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@ 14 35 21 56
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31 0 1 1

Total 538 262 | 800

Figura155  Curva ROC, junto con la tabulacién de los datos (Acticios) que la originaron. La variable de
clasificacién es fa puntuacion en el test EAT_40; [a variable de resultado es el diagndstica clinico
de trastornos de la conducea alimentaria (1 = diagnéstico; 0 = exento).

¢l grado de incertidumbre previo acerca de la presencia de enfermedad. Es costumbre represencar
la diagonal, porque asi se aprecia mds claramente en cudnto supera la prueba que se valora a lo
que serfz una pruebz no informativa,

Un 4rea menor de 0,5 requiere invertir los criterios de diagnéstico, es decir, considerar los
negativos como positivos, y viceversa. Al invertirlos, se comprueba que la prueba discrimina mds
del 50%.

En modelos multivariables de regresién logistica se puede obtener una curva ROC en la que la
variable predictora corresponde a los valores de probabilidad predichos por el modelo para cada
sujeto en funcién de sus variables independientes. La variable criterio serd el desenlace dicotémico
observado. Lo ideal es que, en los sujetos que tuvieron el desenlace, la probabilidad predicha sea
superior a los sujetos que no presentaron el desenlace. Mediante el cilculo del 4rea bajo la curva,
estas curvas ROC informan del grado de discriminacién del modelo.

La construccién de curvas ROC permite, ademds, la comparacién de varias pruebas diagnés-
ticas o de varios modelos multivariables. Dado un conjunto de pruebas, la que produzca una
cutva ROC con mayor 4rea bajo la curva serd la de eleccién, debido a su superior capacidad de
discriminacién. A modo de ejemplo, la tabla 15.11 presenta la comparacién de 4reas bajo la curva
ROC de distintos indices para detectar el sindrome metabélico en nifios (18). De las tres pruebas
evaluadas, el perimetro de cintura discriminard mejor para detectar el sindrome metabélico en
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Figura18.6 Comparacién de dos curvas ROC.

etlo, el modelo predice un mayor riesgo de mortalidad para los fumadores que para los no
fumadores (riesgo de mortalidad predicho en fumadores > riesgo de mortalidad predicho en
no fumadores).

Seaprecia que se han producido eventos de interés en los tiempos | y 5, por lo que en cada uno
de estos tiempos se podria formar una tabla de contingencia con los datos observados de hibito
tabdquico y de supervivencia encre los 40 pacientes incluidos en el andlisis (rabla 15.13).

Para calcular el indice C de Harrell, la comparacion se ha de realizar para cada tiempo y para
cada posible pareja compuesta, al comparar cada uno que fallece con cada sujeto que sigue vivo si
el valor de la funcién de Cox (EXP (A, + byx, + ... bx p)) del fallecido supera a la del no fallecido
en ese tiempo, del mismo modo que se procedm con las cornparaciones pareja a pareja para fa U
de Mann-Whitney (v. apartado 6.7).

El indice € de Harrell se define como la proporcién de parejas que surgen de la comparacidn
entre sujetos que fallecen y quienes siguen vivos que concuerdan en sus valores predichos y 0b-
servados. Asi, en el Tiempo = 1 (v. tabla 15.13) hay tres sujetos que fallecen y 37 que contintian
vivos, por lo que hay 3 X 37 = 111 posibles comparaciones por parejas. Hay 19 sujetos que no
fuman (con un menor riesgo predicho) y que sobreviven al Tiempo 1y 2 que fuman (con un
mayor riesgo predichs) y que no sobreviven al Tiempo 1; a partir de estos datos, se puede calcular
que hay 19 X 2 = 38 comparaciones en las que los valores observado y predicho coinciden, pues el
fallecido riene mds riesgo que el no fallecido (parejas concordantes). Se observa también que hay
18 X 1 = 18 parejas discordantes para las cuales el riesgo observado es mayor para los no fumadores,
si bien tienen un menor riesgo predicho. En el resto de las parejas (1 X 19 + 2 X 18 = 55) se darfa
un empate en el riesgo predicho.
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De manera andloga, en el Tiempo 5 se pueden contabilizar 5 X 32 = 160 patejas. De
ellas, 18 X 4 = 72 serian concordantes, ya que los fumadores presentarian un mayor riesgo
observado y predicho que los no fumadores. Se observan también I X 14 parejas discordantes,
que serfan parejas en las que {os no fumadores tendrian un mayor ciesgo obsecvado, pero un
menor riesgo predicho que los fumadores. Finalmence, hay 18 X 1 + 14 X 4 = 74 parejas en
las que el riesgo predicho coincidiria.

Si se considerase ahora el otal de comparaciones que se pueden realizar a {o large del dempo
(uniendo los datos para el Tiempo | y para el Tiempo 5):

o Nimero de parejas totales: 111 + 160 = 271.
e Nimero de parejas que concuerdan: 38 + 72 = 110.
¢ Nimero de parejas discordantes: 18 + 14 = 32,

¢ Numero de parejas que empatan: 55 + 74 = 129.

Al igual que ocurre en otros estimadares escadisticos como la U de Mann-Whitney, los empates
se han de asignar por igual entre los grupos que se compacan, Por ello, en este caso se asignardn por
igual las parejas emparadas al grupo de parejas que concuerdan y al grupo de parejas discordantes.
Asf, el indice C de Harrell se calculard como:

C=(110+129/2)/271=0,6439

Este indice se puede determinar con STATA tras pedir el modelo de Cox correspondiente, Para
obtener el indice C, se usard la siguiente orden postestimacién:

estat concordance, harrell
que producird el siguiente resultado:

. estat concordance, harrell

failure _d: d
analysis time _t: tiempo

Harrell's C concordance statistic

Number of subjects (N) = 40
Number of comparison pairs (P) = 271
Number of orderings as expected (E) = 110
Number of tied predictions (T) = 129
Harrell's C = (E + T/2) / P = .6439

Somers' D = L2878

15.14. INDICE NETO DE RECLASIFICACION, CAPACIDAD DE ESTRATIFICACION Y OTROS INDICES
DE DISCRIMINACION

Estas céenicas se suelen emplear a la hora de valorar i la introduccién de una nueva prueba diagnés-
tica mejora la informacién para predecir un evento de interés con respecto a la informacién de
la que ya se dispone. Asi, se podria plantear si resulta beneficioso afiadir la informacién sobre un
nuevo biomarcador a la ecuacién de riesgo de Framingham para predecir el riesgo cardiovascular'.

1 La ¢cuacién de Framingham es ¢f modelo matemdtico mids conocido de prediccién de riesgo. Tiene en cuenta diversos
factores cardiovasculares para producic una estimacidn de cudl seed el riesgo absoluo de que esa persona padezca un
evente coronario en los préximos 10 afios segin su sexo, edad, hdbito tabiquico, presién arcerial y lipidos. Ver por
ejetnplo: heep://fwww.globalrph.com/arp_calc.hem y hetp:f/cvdrisk.nhlbi.aih.gov/calculator.asp.
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Por ¢l conrrario, se considerard contraproducente si:
¢ Disminuye la probabilidad predicha para los sujetos con evento (E = 1). Es decir, p(ijE =1} = pro-
porcion de personas con evento para las que disminuye el riesgo.

o Aumenta la probabilidad predicha para los sujetos sin evento (E = 0). Es decir, p(TIE = 0) = pro-
porcién de personas sin evento para las que aumenta el riesgo.

Asi, la mejora neta de la reclasificacién (MNR) se puede definir como:
MNR = p(ME=1+ pY E=0)] = [ pUE=1)+ p(TE=0)]

En el ejemplo de la tabla 15.2, la mejora neta de la reclasificacién valdrd:
MNR ={(15/74) +(2.349/15.476)] ~ [(12/ 74) + (836 /15.476)] = 0,1383

Se ha definido también un contraste asintético que valora el grado de compatibilidad de los
datos con la hipétesis nula de que la mejora neta de la reclasificacion sea 0:

mejora neta de Iz reclasificacién

JP(TIE=1)+p(l|E=1) . 2(TE=0)+ p({|E=0)

niimero de eventos ' nlimerode no eventos

que, en el ejemplo de la tabla 15.12, valdria 0,1383/0,0703 = 1,967. El valor p que corres-
ponde 2 una z = 1,967 es 0,049. Por tanto, se rechazar{a la hipétesis nula que mantiene
que la mejora neta de la reclasificacién valiese 0. Una desventaja de la mejora neta de la
reclasificacién es que depende de los puntos de corte que se hayan escogido para definir las
categorias de riesgo.

La mejora integrada de la discriminacién oftece la ventaja de no necesitar categorfas de ries-
go v se basa en los cambios en sensibilidad y en 1 ~ especificidad en los modelos con y sin el
nuevo biomarcador. Equivaldria a considerar una categorizacién tan detallada que cada persona
pertencciese a su propia categoria, La mejora integrada de la discriminacién (MID) se puede
definir como:

MID = (Pm.u.'vu. oemeos Ptmdiciom].cvzmo: ) = (Pnum. NOeveates — P(mdncioml. NO v.'vcmos)

donde:

¢ Prucvo, eveneen : media de las probabilidades predichas de presentar un evento por el modelo que
incluye ef biomarcador nuevo para los sujetos que sufren un evento.

*  Pudicionst cvemos : media de las probabilidades predichas de presentar un evento por el modelo que
incluye solo los factores de riesgo tradicionales para los sujetos que sufren un evento.

¢ Puscvo.wo cvenror : media de las probabilidades predichas de presentar un evento por ef modelo que
incluye el biomarcador nuevo para los sujetos que no sufren un evento,

¢ Puadiciond. noeveonos : media de las probabilidades predichas de presentar un evento por el modelo
que incluye solo los factores de riesgo tradicionales para los sujetos que no sufren un evento.
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También se ha definido un conrtraste de hipétesis asintético para valorar si los datos son compati-
bles con la hipétesis nula de que la mejora integrada de la discriminacién sea 0 (22).

15.15. RESUMEN DE LAS INSTRUCCIONES EN STATA Y SPSS

Procedimiento STATA SPSS
Alfa de Cronbach alpha lista_de_items, RELIABILITY
detail jtems /VAR=ABCD
/MOD=ALPHA.
[ndice kappa kap abservadorl CROSSTABS
observador2 ITAB=observadorl BY
observador2
ISTAT=KAPPA.
Coeficiente de icc variable sujeto RELIABILITY
correlacién intraclase  observador IVAR=gobservacionl
observacion2
/MODEL=ALPHA
/ICC=MODEL
(RANDOM) TYPE
(ABSOLUTE) CIN=95.
Grifico de concord observacionl
Bland-Altman observacion2, loa
Coehciente concord observacionl
de correlacidon de Lin  observacion2
Comparacién roccomp gold_estandar
- de curvas ROC medicionl medicion2,
graph summary
Indice Cde Harrell estat concordance,
harrell
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ANALISIS FACTORIAL

A. Sdnchez-Villegas, M. Bes-Rastrollo,
M. A. Martinez-Gonzilez

16.1. INTRODUCCIGN AL ANALISIS FACTORIAL

Imagine el ejemplo de la tabla 16.1 en el que se recogieron datos referentes a 10 variables de riesgo!,
edad (age} y sexo (gender). Una puntuacién mds alta implica una mayor exposicién a cada una
de las 10 variables de riesgo (alcohol, tabaco, etc.). El objetivo es buscar patrones de asociacién de
estas variables de ricsgo. Esto permitird definir que hay tipos de personas en los que se daria
simultineamente, por ejemplo, una mayor exposicidn al alcohol, el cannabis y la promiscuidad
sexual, mientras que otros tienden a exponerse mis al sedentarismo, el tabaco y la dieta insana,
Se busca reducir esta informacién de las 10 variables de riesgo a la que pueden proporcionar solo
dos o tres factores que sean combinaciones lineales de elfas.

16.1.1. Caracteristicas y objetivos del andlisis factorial

El anélisis factorial no establece dependencias entre variables ni hace contrastes de hipétesis. Su
propdsito es identificar una serie de factores subyacentes (muy pocos) en esta matriz de datos. En
el ejemplo presentado, se podrian someter las 10 variables de riesgo (las columnas desde aleohol
a partner) a un andlisis factorial.

El andlisis comenzaria con un andlisis de la estructura de las correlaciones entre estas 10 varia-
bles y, a través de la reduccién de datos, determinaria un nimero pequefio de nuevos factores
(vcomponentes» princlpales) que resumen las 10 variables originales. Cada uno de los nuevos
factores o componentes serd una combinacién lineal de las 10 variables iniciales, entre las cuales
unas reciben mds peso que otras, y puede representat una dimensién especifica subyacente (1).
Existen varios enfoques. Los mds importantes son el andlisis factorial de componentes principales
(AFCP, principal component factor method) y el anilisis factorial comin (AFC, common factor
analysis), que serdn tratados con una finalidad exploratoria®. Dentro del andlisis factorial coman
existen diferentes aproximaciones, como ¢l andlisis factorial principal (prineipal facior method), el
método factorial de méxima verosimilicud (maximum-likelihood factor method) o los andlisis alfa
y los andlisis imagen (alpha factoring, image facioring).

Este capitulo se centrard, principalmente, en el manejo e interpretacién de los resuitados
obtenidos para AFCP a través del programa STATA. Se emplearé tanto la opcibn aporrada
desde el ment: del programa comao el uso de instrucciones a través de sintaxis. Se hard especial
hincapié en el AFCP, al ser un andlisis mds simple y, por tanto, mis sencillo de entender que otras
aproximaciones.

1 smoke = tabaco, junkfood = frecuencia con que s¢ come en restaurantes tipo fasi-food, sode. dr = soda drinks. es decir,
refrescos azucarados, sedens_w = sedentary work, indice de sedentarismo en ¢f trabajo, sedent_{ = sedentary leisure-sime,
indice de sedentarismo en ¢l tiempo libre, riskdriv = conduccidn atriesgada, celldriv = uso de teléfono moévil mientras
se conduce, parsner = nlimero de parejas sexuales en el dltimo afo. La edad estd en afios. La vatiable gender es el sexo
(v€ase la noca al respecto en ¢l capitulo 2, donde se sugiere que es mejor wsar sex que geader}, 1 = vardn; 2 = mujer.
Puede descargarse esta base de daros desde la pdgina web def Departamento de Medicina Preventiva (wwwi.tinav.es/
preventiva), dentro de Docencia, en la seccién Bioestadistica.

2 Oua finalidad seria la de usarlos como método confirmarorio (v. apartado 16.10).

© 2014. Elsevier Espafa, 3.L. Reservados todos los derechos
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Tabla 16.1 Base de datos empleada como ejemplo en el capitulo

J T

iD ALCOHOL SMOKE CANNABIS JUNKFOOD SODA_DR SEDENT_W SEDENT_L RISKDRIV CELLORIV PARTNER AGE GENDER
12 0 0 2 1 3 2 ] 1 1 52
25 2 2 3 5 4 3 7 10 139 2
3 4 1 0 2 1 0 6 4 0 1 34
4 4 1 0 5 5 0 2 5 10 1 3
5 0 0 ¢ 3 0 1 4 0 0 0 32 1
6 0 0 0 2 1 7 2 0 3 1 43 1
7 4 4 0 3 2 8 9 2 2 0 38 1
8 10 8 4 9 10 7 3 8 7 2 20 1
9 4 3 1 2 0 9 2 2 1 0 44 1
0 4 3 | 3 2 5 0 5 1 3 23 1
1 4 5 1 4 5 5 2 7 2 1 50 1
2 2 0 0 3 2 2 4 2 3 1 32 1
13 9 10 6 10 10 10 3 6 10 2 27 1
14 2 o 0 5 1 2 5 2 3 1 52 1
15 4 5 ] 4 4 3 2 2 9 4 25 1
160 ) 0 1 2 0 3 ¢ 0 1 38 1
17 0 o 0 0 0 3 3 0 2 1 47 1
18 8 9 7 2 0 1 1 9 7 2 36 1
19 7 9 7 6 10 0 4 8 10 2 23 1
20 7 10 9 9 10 0 10 6 5 8 39 1
215 2 2 2 0 0 0 9 7 2 24 2

2 2 ] 0 2 1 2 3! 1 0 45 . .20
23 10 8 4 6 8 8 6 6 5 1 3 2
4 4 6 1 9 10 3 7 8 8 3 20 .2
25 S 4 4 4 4 1 8 7 i 1 46 2
26 9 9 10 5 7 10 9 10 10 2 242
27 4 5 1 1 3 2 3 3 0 1 43 2
28 4 5 1 5 1 10 8 4 0 1 45 2
297 0 0 3 1 9 2 8 10 1 30 2
30 2 0 0 3 2 2 7 3 2 1 33 2
3t 7 8 8 7 8 8 9 9 10 3 40 2
32 8 9 7 1 0 0 0 7 6 2 2 2
33 0 0 0 0 3 3 0 I 1 47 2
34 4 0 0 3 2 2 3 3 5 1 23 2
3% 3 4 1 4 5 9 6 3 0 1 44 2
36 4 2 2 3 2 7 3 2 3 1 4 2
37 2 2 0 4 5 7 4 2 4 1 58 2
8 7 5 4 4 7 5 7 4 2 2
9 9 6 9 0 0 7 6 5 2 2
1 0 0 3 1 7 4 0 i 1 2

16.1.2. Estandarizacion y obtencidn de valores z

El primer paso del andlisis factorial consiste en estandarizar o tipificar las variables originales,
restindole a cada daro su media y dividiéndolo por la desviacién estandar (valores z). Esta es-
tandarizacién de cada variable conduce a la obtencién de una nueva variable z con media 0 y
varianza 1. Esto presenta muchas ventajas, como se verd después.

feohol ~ ¥ ~4,
Bt = W,pzradsujem conid =l,z,,,, = 2-49 = —0,85
S weobol 2,92

El ordenador sustituye el original (aleobol = 2) por su valor z (g, , = —0.85). Este nuevo valor
indica a cudnras desviaciones estdndar se encuentra ese sujeto de la media de los 40 sujetos. Esta

operacién se repite para los 400 datos (1 = 40 X 10 variables = 400 datos). A partir de este

booksmedicos.org


https://booksmedicos.org

Andlisis factorial @ Capitulo 14

489

momento, para el andlisis factorial ya no existen las 10 variables originales, sino sus corres-
pondientes valores z. La ventaja es que ahora cada una de las 10 variables tiene una varianza de 1.
Por tanto, la varianza total (h?) del canjunto de las 10 vaciables valdrd 10 (2):

B =varz,,, )+ var(z,,, ) + var(z

eetnnarhis

)+ 0ar(2 00 )t 081(2,0 1)+

+ var(z Yrhvar(z, .. )+ var(z ., )+ var(z ., )+ var(z

seelent <10 parinier ) =

Prel+l+t+l+1+1+1+1+1+1=10

16.1.3. Extraccidn de factores

La extraccién de factores es un proceso iterativo que consiste en refinar poco a poco la matriz de
correlaciones entre variables de forma repetida para obtener los diferentes factores subyacentes a
los datos. En STATA, puede llevarse a cabo a través del men:

Staristics — Multivariate analysis — Factor and Principal components analysis — Factor
ana.lysis

: Enidemhqymdremd 3 .
B o oo ——
Suwevdatemd ;1| MANOvA, muivariate regression, ndrelated >
: e scce| L Chister andysis
: | Dlscriminant analysts : »

: ; ;. Factor and principal companent anefysls o0 P | Factor anslyds
mendmuleme 1 Makidmansional scaling MDS) » - Pactor andysis of & correlation matrtx
R«awfﬂv el comepondenceandysis V| oreraeomnt s ooy
M"‘"’“"“ . 3 S L T B  PCAof o comelotan o covariencs mekx
s e 5 e T -

El programa petmite reatizar diferentes tipos de dndlisis factorial, entre los que se incluyen el
AFCP y algunas modalidades de AFC, como el anilisis factorial principal (el que STATA realiza
por defecto) o el mérodo de méxima verosimilitud. En el ejemplo anterior se realizard un AFCPE
El programa presenta un submen con varias lengiietas, La primera de ellas, Model, permite afiadic
las variables que se desea incluir en el andlisis. Su seleccidn se lleva a cabo a través de un menid
despegable. La segunda lengiieta, Mode! 2, permite elegir el método de extraccién de faceores.

W3

Teded” Mot 2 bt/ Wests Pepoies Maeedon Las variables son
seleccionadas a lravés

Vansbie: ,

" ddeohet smoke cannbe: m!o& foda;d sedent_w ) del mer!u desplegabte
5 y aftadidas al cuadro
Scotet k i
S Variables

bufiin WoHs * Reootm Memugnn

Mechoe

O Prepad lacier [Oodwa

{3 Preipal-comperens lacts

12} hgsates principol corgonent iaclon
s Madmum Sethood (oc o
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El andtisis puede ser realizado de igual forma mediante Ja instruccion:

factor

Por defecto, STATA realiza un anélisis factorial principal, con la subinstruccién:
pf

Para efectuar un AFCP, debe escribizse la subinstruccién:
pcf

Asi, habria que escribir:

factor v; v, v; v, pcf

siendo vy, las variables implicadas en el andlisis.

En ¢l ¢jemplo:
fac alcohol smoke cannabis junkfood soda_dr sedent_w
sedent_1 riskdriv celldriv partner, pcf

STATA presenta dos tablas. A continuacidn se interpretard el significado de ambas. La primera
presenta la existencia de 10 factores (tantos como variables) que serdn capaces de explicar el 100%

de la variabilidad (5#°) de los 400 datos (40 sujetos X 10 variables).

Factor analysis/correlavion Number of obs = 40
method: principal-component factors retained factors e 3
rotation: (unrotated) number of params = 27

. Factor eigenvalue Oifference proportion . Cumulative
Factorl $.43802 4.12459 0.5438 0. 5438
Factor2 1.31343 0.17829 0.1313 0. 6751
Factor3 1.13514 0.42531 0.1335 0.7862
Facxorgd 0.70982 0.20214 0.071.0 0. 8396
Factors$ 0.50768 0.11342 0.0508 0.9104
Factoré 0.39427 0.16585 0.0394 0.9498
Factor? 0.22842 0.11002 0.0228 0.9727
Factors 0.11840 0.03176 0.0138 0.9845
Factord 0.08663 0. 01844 0.0087 0.9932

FacrorlQ 0. 06820 . 0.0068 1. 0000

El primer factor {o componente subyacente) es capaz de explicar una cantidad
de varianza igual a 5,438. Como la varianza total (h?) es 10, esto supone el 54,38%
de la varianza total. Entre los 3 primeros factores explican el 78,866% de #?

El primer factor explica una cantidad de la varianza total que vale 5,438. El segundo explica
1,313, y el tercero, 1,135. Estas cantidades se denominan autovalores (A ) (eigenvalues, en inglés). El
criterio por omisién que aplica STATA en el AFCP realizado desde la instruccién facror es extraer
solo aquellos factores que sean capaces de explicar una cantidad de varianza toral superior o jgual
a 1. Por lo tanto, el autovalor de un factor (1) se define como la cantidad de varianza rotal de
la muestra que puede ser explicada por un dererminado factor. En el ejemplo, la cantidad rotal
de variznza es 10, porque hay 10 variables y el procedimiento las estandariza para que, en cada
variable, se obtengan valores £ con varianza igual a 1. La suma de los autovalores de todos los
factores posibles serd igual a /2, es decir, 10 en el ¢jemplo (42 = 10).

En el AFCP, el méximo valor de este pardmetro corresponderé a la suma de las varianzas de
cada variable, aunque este valor se corresponderd también con el ndmero total de variables,
ya que se traca de variables estandarizadas con media = 0 y varianza = 1. Si se extrajesen todos
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los factores (y no solo aquellos con autovalores = 1}, se explicar(a el 100% de la variabilidad
de la muestra. Para calcular el porcentaje de varianza de una sola variable explicada por el
factor (Aq) solo serd necesario dividir el autovalor por el nimero de variables ¢n la muestra
()\j/z‘ vartables). Intuitivamente se entenderd que es logico seleccionar salo los factores con
un autovalor superior o igual a 1, ya que son los dnicos capaces de explicar mds varianza
que [a que explica cada una de las variables originales, y la finalidad es reducir el nimero de
variables. En estc ejemplo, los factores con autovalor superior a la unidad son tres. Por ello,
STATA solo presenta en la segunda tabla del andlisis el resultado obtenido para la extraccidn
de wres factores.

La segunda tabla presentada por STATA corresponde 2 las correlaciones (coeficientes de Pearson)
entre cada uno de los nuevos factores obtenidos y las variables originales (2,). A estos coeficientes
de correlacién (2] se les denomina factor loading en inglés.

El cuadrado de este coeficiente de correlacién o factor loading equivale a la comunalidad de
la variable analizada: ¢, = ¢,” (es un R* miltiple o coeficiente de determinacién maltiple). La
comunalidad se define como el porcentaje de variabilidad de cada variable que puede ser explicada
por los factores extrafdos. La colectividad o comunalidad (¢c) de una variable estandarizada
puede oscilar entre 0 y 1. Un valor de 0 para la colectividad (¢ ) de la variable z, se traduciria en
que ninguna cantidad de la varianza de dicha variable serfa explicada por los factores extraidos.
Un valor 1 en ¢, indicarfa que toda la varianza de z, setia explicada por el conjunto de factores
extraidos en e] andlisis. En el AFCP, 1a comunalidad inicial para cada variable es 1, pues, si
se obtuviesen todos los factores posibles, se podria explicar ¢l 100% de la varianza de las 10
variables originales. STATA presenta en la dltima columna de esta segunda tabla los valores de
uniqueness (singularidad), que corresponde a la diferencia 1 — comunalidad. Es decir, el valor
de singularidad de cada variable representa el porcentaje de variabilidad de la misma que 10 es
explicada por los factores.

El primer factor subyacente extraido (o componente principal) se relaciona
positivamente con todas las variables originales de riesgo. Con ia que mas
se asocla es con el tabaco (smoke), con la que menos se asocla es con
el sedentarismo en el trabajo (sedent_w)

Factor Toad*ing\iﬁttern matrix) and unique variances

ﬂa ultima columna determina?

cudnta varianza de cada
variable | \Factorl Factor2 Factor3 uni quenessé variable NO se pusde
alcohol 0.8791 -0.1723  0.2710 0.1241 explicar a partir de los
smgl;e g.gg; 3- gz;g _g. gﬂg g-%%g factores obtenidos o
carnanis - .13 28 . H :
junkfood 0.8101 0.23442 -0.1100 0.213; | extraldos. La interpretacién
soda_dr 0.8405  0.2582 -0.1313 0.2097 | seria que entre los 3 factores
sedent w 0.1533 0.5328 0.7472 0.1343 | oxtraidos se explica el 87,6%
sedent_1 0.3986  0.7438, -0.2711 0.2143 de Ia vaniabilidad en !
riskdeiv 0.8176 -0.3114\\ 0.2007 0.2943 € ja vanabilidad en ia
celldriv 0.6998 ~0.3646 0.2198 0.3290 exposicion at alcohol.
partner 0.6278 -0.1064 | \:0. 5561-\ 0.2852 | | 5 variable ofiginal afcoho!
~ &s la que mejor queda
Ef segundo factor (o componente) extraido se explicada por los 3 factores.
relaciona sobre todo con el sedentarismo en el tiempo En cambio, la variable
libre (sedent_i) y también con el sedentarismo en el original que peor se explica
trabajo (sedenl_w). En menor medida se asocia con es la de usar el leléicno
hébitos de comida rapida. Contrariamente at primerc, . mévil al conducir (ceildriv) Y,
este segundo factor se asocia negativamente con

compartamientos de riesgo an la conduccion P,

. . ™\
El tercer factor se relaciona posilivamente
con el sedentarismo en el trabajo (sedent_w)

y negativam

sexuales de riesgo (partner)

ente con comportamientos

S
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STATA permite obtener también las correlaciones (factor loadings) entre los factores y las
variables a través de la instruccién:

estat structure

structure marrix: correlations berween variables and vnrotated commen factors

variable Factorl Factosr?  Factor3

alcoha?) 0.879t  -0.1723 0.2710
smoke 0.9037  -0.0279 0.0270
cannabls 0.8667 -0.1393 —0.0443
junkfood 0. 8100 0.3442 —0.1100
soda,_dr 0. 403 0.2582 -0.1313
sedent _w 0.1533 0.5328 0. 7472
sedent, 1 0.3986 0.7438 -0.2711
riskdriv 0.8176 -0.3114 ©.2007
cetldriv 0.6998 -0.3646 0.2198
partner 0.6278 -0.1064 -0.5561

En algunas ocasiones, cuando las correlaciones (factor loadings) son débiles, al investigador
no le interesa presentar todas ellas, sino que especifica al ordenador que omira mostrar aquellos
coeficientes con un valor bajo (arbitrariamente, suelen ser factor loadings menores que 0,30). Esta
instruccién puede ser solicitada a STATA mediante la subinstruccién:

blanks Q)

En el ejemplo:
fac alcohol smoke cannabis junkfood soda_dr sedent_w
sedent_1 riskdriv celldriv partner, pcf b1(.30)

El principal reto del AFCP consiste en interpretar ahora estos hallazgos, en ponerles «<nombre».
Se han identificado tres patrones de comportamientos asociados, que entre los tres explican cerca
del 80% (78,87%) de la variabilidad total observada en las 10 variables originales. Con esto se ha
conseguido una reduccién de variables. ;Cémo denominar a estos tres factores? En general, en la
interpretacién se tiende a prescindir de aquellas variables cuyo coeficiente de correlacién con el
factor (d‘/ es inferior a 0,3.

1. El primero ¢arga con signo positivo (asociacién directa) todas las variables de comportamientos
de riesgo y podria corresponder al sujeto que es poco consciente y responsable de su salud. Su
retrato robot podria ser asi. Su principal caracteristica es ser fumador inenso, seguido muy de
cerca de tener un alto consumo de alcohol y frecuente exposicion a cannabis; ademds, tene
hdbitos alimentarios insanos (soda_dr y junkfood), conduce arriesgadamente y usa el teléfono -
mévil mientras conduce. En menor medida tiende a ser sexualmente promiscuo y, todavia
con menor asociacién, a tener un estilo de vida sedentario, mis en el tiempo libre que en el
trabajo. Se le podria denominar estilo de vida globalmente insano.

2. El segundo carga positivamente de manera intensa solo las dos variables del sedentaris-
mo. Después del sedentarismo, la siguiente correlacién mds alta en magniwud es de signo
negativo y corresponde a usar el mévil al conducir. La sigutente es de signo positivo y
se asocia a la comida rdpida. Con una magnitud ligeramente inferior, pero del mismo
signo que sus variables de contenido similar, se encuentran la conduccién arriesgada
(asociacién inversa) y los refrescos azucarados (signo positivo). El retrato robor de este
segundo personaje es el de un individuo cuya principal caracteristica es el sedentarismo,
que, ademis, se acompafia de hibitos de consumo alimentario que le inducen a ta obesidad,
pero es cuidadoso al conducir. Se le podria denominar sedentario y amigo de McDonald,
pero buen conductor.
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3. El tercer patrdn es el de una persona sedentaria en su trabajo {pero no en el tiempo libre) y
que, ademds, evita exposiciones sexuales de riesgo.

16.1.4. Construccién de los factores (coeficientes o pesos de cada factor o componente)

Hasta ahora no se han visto los factores, sino tan solo sus correlaciones con las variables originales
y el porcentaje de la varianza total que son capaces de explicar. El AFCP opera desde la perspectiva
de que los factores que se extraen en el andlisis son orzogonales entre si, es decit, no se encuentran
cortelacionados y son combinaciones lineales (esto es, sumas ponderadas) de las variables es-
tandarizadas incluidas en el andlisis. En cada factor se asigna un peso a cada variable; estos pesos
o ponderaciones se denominan coeficientes (scoring coefficients, segin la nomenclatura de STATA).

Existen varios métodos para la creacién de los factores y la obtencion de los coeficientes (2-4).
La regresion, la més utilizada, es aplicada por STATA por defecto. Otro método disponible en
STATA es el de Bactlerr.

Esta aproximacién (AFCP) asume que los factores extraidos podrian calcularse perfectamente
a través de las variables originales incluidas en el andlisis. '

Factor; = z wy X 2
i=)

donde:

i = cada variable.

%, = valor estandarizado de cada variable = (x, - w)/0.

j = cada factor.

w), = peso de la variable 7 sobre el factor j. El peso de la variable i sobre el factor j

representa la correlacién de Ja variable i con el factor j. STATA los denomina scoring

coefficients. '
Es decir:

Factorl = w2, + wyz, + w2, + w,z, + Wiz T Wz T W,y twgzy twezg t w2,

Esto se repetiria con unos w, distintos para el Faccor 2, el Factor 3, etc. En el ejemplo:

scoring coefficients (method < regression)

variable Factorl Factor2 Factord

alcohol 0.16166 -0.13119 0.23871
smoke 0.16619 ~0.0212% 0.02377
cannabis 0.15938 -0,10604 -0.03906
junkfood 0.14896 0.26208 -0.09690
soda_dr 0.15455 0.19655 -~0.11563
sedert_w 0.02818 0.40566 0.65828
sedent _1 0.07336 0.56634 -0,238R1
riskdriv 0.15034 -0.23711 0.17685
celldriv 0.12869 -~0.27760 0.19362
partner 0.1154% -0.08103 -0.48989

Estos son los tres factores reales que se han extraido. El primero se caleularia del modo siguiente:

Factor 1 = 0,162 * zalcohol + 0,166 ™ zsmoke + ... + 0,115 * zpartner

El segundo seria:

Factor 2 = ~0,131* zalcohol — 0,021 * zsmoke + ... — 0,081 * zpartner
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- 8stat common

correlation matrix of the common factars

Factors Factorl Factar2 Factor3

Fac¢tord 1
Factor? 0 1
Factors 0 0 i

16.2. NOMERG DE FACTORES PARA EXTRAER

El objetivo del andlisis factorial es conseguir un modelo con parsimonia. Es decir, maximizar la
cantidad de varianza de las variables que puede set explicada por el minimo namero de factores
o componentes subyacentes. Para alcanzar dicho objetivo podemos seguir diferentes lineas de
actuacién, que se exponen a continuacién.

16.2.1. Autovalores superiores a 1 o criterio de Kaiser

Una de las aproximaciones para determinar el nliimero inicial de facrores consiste en seleccionar
solo los factores con autovalores superiores a fa unidad. Esta aproximacion es conocida como
norma de Kaiser-Gutrman (3,5,6).

En general, se establece que este criterio tiene mayor validez cuando:
« Existen menos de 40 variables.

o FEl tamafo muestral es elevado.

o El ndmero de factores esperados oscila entre (n.° de variables/S) y (n.° de variables/3) (7).

16.2.2. Porcentaje de varianza extraida

Un segundo criterio de seleccion del niimero de factores es €] de determinar el porcentaje acu-
mulado de varianza extraida por diferentes factores. El investigador termina con la extraccién de
factores cuando alcanza un porcentaje acumulado de varianza explicada del 75-80%. Sin embargo,
no existe unanimidad a la hora de establecer ¢l porcentaje de varianza acumulada suficiente para
determinar el nimero de factores.

Factor analysis/correlation Number of abs - 40
uethod: principal-componemt facors rRetained factors = 3
Rotation: (unrotated) Number of params = 27

Factor Eigervalue  Difference Proportion Cumulative
Factorl 5.43802 4.12459 0. 5438 0.5438
Factor? 1.31343 0.17829 0.1313 0.6751
Factor3 1.13514 0.42531 ¢.1135 Q. 7887
Factor4 0.70982 0.20214 0.0710 0.8596
Factorsd 0. 30768 0.21342 0.0508 0. 9104
Factord 0.39427 0.16585 0.035%4 0.95498
Factor? 0.22842 0.11002 ©0.0228 0.9727
Faceors 0.11840 0.03176 0.0118 0.9845
Factory 0.08663 ©,01844 0. 0087 0.9932

Factarlil 0.06820 . 0.0068 1.0000

Interpretacion: en este ejemplo se han extraido todps los posibles factores (10) que deben coincidir
con el niomero de variables incluidas en el andlisis. Los tres primeros factoves explicarian ¢l 78,87%
de ln vavianza total. La eleccion final seria la extraccion de tres factores (segiin el criterio de Kaiser,
igualmente se extracrian los tres primeros factores que poseen autovalores superiores a la unidad).

16.2.3. Test de la pendiente de Cattell o grafico de sedimentacidn (scree plof)

El tercer criterio consiste en representar graficamente los factores extrafdos (colocados en ¢l ¢je
de abscisas) frente a sus autovalores (dispuestos en ¢l de ordenadas) para establecer un punto de
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factoriales con extraccién de diferente nimero de factores en cada ocasién. Observando los
diferentes resultados, el investigador podrd elegir el modele con mayot parsimonia que dé mayor
sentido intuitivo al problema expresado.

A condnuacién se mostrard cémo se extrae un niimero determinado de factores con STATA.

Al solicicar a STATA un AFCP, recuérdese que se abre el siguiente cuadro de didlogo con
diferentes lengiietas, una de ellas con el nombre Mode! 2. La lengiieta denominada Mode! 2 permire
especificar, ademds del método de extraccidn, el niimero de facrores que se desea extraer o el valor
minimo del autovalor que quiere mantenerse.

Miodel o2 tprifn e Bevateg: Mammsuon
Maliwud

Q Pricioal actoe |defout)

(5 Prrsipal comaonert tactoc

) thesaled hocipad carmponard factor

Q) Masimum thethood facis

. mumwavwa:mumm<(N.9 de factores a extraer)

[ Miireen vobz o egerssins to ko tetaed Autovalor considerado |
’ como limite para retener | .

Si el andlisis se realiza a través de instrucciones, puede seleccionarse el nimero de factores 2
través de la subinstruccién:

factors (n.° de factores que se desean)
o bien todos aquellos factores con un autovalor superior a un determinado valor, mediante la
subinstruccién:

mineigen (valor considerado)

Por omision, en el AFCP, STATA mantiene los factores con eigenvalue superior a 1.
En el ejemplo, si se quisicran extraer solo dos facrores:

fac alcohol smoke cannabis junkfood soda_dr sedent_w
sedent_1 riskdriv celldriv partner, pcf fa (2)

16.3. CALCULOS NUMERICOS

16.3.1. Calculo del valor de una variable a través de los factores extraides

El AFCP opera desde la perspectiva de que los factores que se extraen en el andlisis son ortogonales
entre ellos, es decir, no se encuenuan correlacionados y son combinaciones lineales de las variables
estandarizadas incluidas en el andlisis.

Esta aproximacién asume que las variables incluidas en el andlisis podrian calcularse perfecta-
mente a través de los factores exuraidos de la siguiente forma:

z, = an X factor,
j=

Z i = @, X factorl + 4, X factor2 + ... + 4, X factor,
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donde:

i = cada variable.
z, = valor estandarizado de cada variable.
§ = cada factor.

a,. = coeficiente de correlacion de Ja variable 7 con el factor f (factor loading). Es representado
en la matriz faceorial.

@y ... a,= coeficientes de correlacién de la variable 1 con los j factores de la solucién.

16.3.2. Correlacidn entre dos variables (7

La correlacién entre dos variables, ademds de observarse en la matriz de correlacién, puede
obtenerse a través de los coeficientes de correlacién de dichas variables con los factores (az‘J ). 1a
corselacién para dos variables (i e ) es [a suma de los productos de los pesos para estas dos variables
(a.) X (a,)alo largo de los j factores. Esta ecuacién queda expresada a través de la siguiente f6rmula:

fy = Z(a, Xa,. )}
P '
Fewtisbler 2 = (“n X “za)"‘(‘znz X ‘122)"'(4:3 X ‘123)"' ------ + (“l/ x “1,‘)
donde: '
r,, = coeficiente de correlacién de Pearson enue las variables i e £

a .. 4,, 2, = coeficientes de correlacién de las variables 7 y 2 con los j factores.

Vi 421 )

16.3.3. Colectividad de una variable (¢)

Una vez llevado a cabo el andlisis factorial, si calculamos la suma de los coeficientes de una variable
- 7 con los f factores al cuadrado, obtendremos el valor de su colectividad (c).

¢ =j2=:,(zzj)j
4 =(a,,)2+(a,2)2+(a13)2+ ...... +(:zu)2 =1
donde:

{ = cada variable.

7 = cada facror.

s

16.3.4. Autovalor de un factor (1)

El autovalor asociado a un facror j puede calcularse a través de la suma de los cuadrados de los

pesos de dicho factor j en cada variable i:
2
A, = ;("/ ),

A= (”t ! )2 + (“z: )2 + ("31 )2 TS + (“n )2

a,, ... a, = coeficiente de correlacion de la variable 7 sobre los j factores.

donde:

i = cada variable.
f = cada facror.
a,, ... a, = pesos de las 7 variables sobre el factor J.
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Tabla 16.2 Sindnimos y equivalencias en el andlisis factorial

Variable Caracteristica individual {eem Columna original

i
Factor Componente {principal) Paccén Puntiacion 5
Comunalidad % de cada variable explicade pot los factores Colecrividad RE matdple ¢
Coeficiente Peso Ponderacién Factor score w
Varianza toral Suma de las vacianzas de todas las z originales n.° de variables 7
Autovilor 9 de la muesrea explicado por un factor Figenvalue A
Coeficiente de carrelacién variable-factor Factor load a

16.4. SINONIMIAS Y EQUIVALENCIAS

Para mejorar la interpretacién de los términos que aparecen en un AFCD se presenta la tabla 16.2
de sinénimos y equivalencias.

16.5. CONDICIONES DE APLICACIGN DEL ANALISIS FACTORIAL DE COMPONENTES PRINCIPALES (AFCP)

Antes de iniciar la extraccién de factores, se recomienda examinar la matriz de correlacidn de las
variables implicadas en el andlisis.

165.1. Coeficientes de correlacion entre variables (r} inferiores a 0,30

Si una primera inspeccién visual de la matriz de correlacién de las variables revela: que no existe
un suficiente niimero de correlaciones significativas superiores a 0,30, la aplicacién de un anflisis
factorial es probablemente inapropiada, ya que no serd posible obtener un grupo reducido
de factores que representen las variables iniciales, y podrfa ocurrir que obtuviéramos tantos factores
como variables iniciales posefamos.

16.5.2. Coeficientes de correlacién entre variables (r}superiores a 0,80

Tampoco serfa apropiada su aplicacién si las variables estdn muy correlacionadas (r > 0,80), ya
que podrfan dar problemas de multicolinealidad y conducir a un sistema inestable.

En STATA pueden solicitarse los coeficientes de correlacién entre variables a través de la ins-
truccién del ment:

Statistics = Summaries, tables and tests & Summary and descriptive statistics —
correlations and covariances
o de la instruccién:

correlate
cor alcohol smoke cannabis junkfood soda_dr sedent_w
sedent_1 riskdriv celldriv partner

, alcohot smoke cannabis junkfaod soda_dr sedent_w sedent_1 riskéedv celldriv partner

alcohol 1.0000
smoke G.8457 11,0000
cannabis G.7913% 0.8784 1.0000
junkfood 0,993 0.6432 0.513% 1.0000
soda. dr 0.6l 0.6599 0.5826 0.8834 11,0000

sedeat . w 0.2018 0.1516 0.0446 0.1961 ©0.1270 1,0000
sedeat 1 0.0800 0.3068 0.3274, O0.4811 ©0.4476 0.1876 1.0000
risidriv 0.8297 0.701% 0.711% G.3364 0.0582 0.1527 1.0000
celldriv 0.6212 0.4823  0.%356 0.5444 0.0807 -0.0276 0.687% 1.0000
partner 0.3778 0.5410 o0.5687 0.5038 -0.18568 0.2379 0.3827 0.3730 11,0000

El coeficiente de correlacion de Pearson (r}
para el sedentarismo en el liempo libre
(sedent_i) y el uso da cannabis es de 0,327
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16.5.3. Test de esferidad de Bartlett

La hipéresis nula de este test es que no existe correlacién ninguna enire las variables. El estadistico
utilizado en el test es una ji cuadrado con i (i - 1}/2 grados de libertad, donde £ es ¢l némero de
variables incluidas en el andlisis {10). Se rechazard la hipdcesis nula cuando la ji cuadredo observada
sea superior a la ji esadrado contenida en las tablas y correspondiente a un valor de significacién
estadistica del 5%.

Sin embargo, este test es muy sensible al tamano muestral. Grandes muestras se traducen en
elevados valores del test. De esta forma, la hipétesis nula es, 2 menudo, rechazada. Por ello, se ha
argumentado que este test debe ser considerado dnicamente cuando los resultados aportados no
sean estadisticamente significativos (no puede rechazarse la hipétesis nula de matriz de identidad),
y la matriz de dacos no deberia estudiarse a través de un andlisis facrorial.

STATA no aplica este test.

16.5.4. Coeficientes de correlacién parcial entre variables elevados

Otro mérodo de evaluacion de la adecuacién del andlisis factorial es fa observacién de las co-
rrelaciones parciales entre las variables. El coeficiente de correlacion parcial de un par de variables
se define como la correlacidn entre dicho par una vez eliminado ¢l efecto de las variables res-
tantes. Si realmente existen factores subyacentes a las variables iniciales, estos coeficientes deben
ser bajos. Cuando los coeficientes de correlacién parciales son elevados, ¢l andlisis factorial no
es apropiado. ‘

STATA calcula la anti-imagen de la matriz de correlacién. Los valores de esta matriz expresan los
valores negativos de los coeficientes de correlacién parcial de cada par de variables. Estos valores,
en valor absoluto, deben ser lo més pequeiios posible.

El coeficiente de correlacién parcial para
las variables alcohol-tabaco (smoke) vale 0,393
(en la tabla aparace el cosficiente negativo, —0,393)

anti-image correlation coeﬁ‘if/ts — partialing out a1l other variables

varfabtle alcohal // smoke cannabis Junkfood soda.dr sedent_w sedent.)
alcohol :..oooo//
smoke -0.3932. 1.0000
cannabis -0,1676 ~0.6098 1.0000
Junk food -0.2163 -0.0440 0. 2571 1.0000
soda_dr 0.1063 ~ . 309 0.0759 -0.6823 1.0000
sedent v ~0.1339 ~0.1736 0.1587 -~0.12889 0.2557 1.0000
sedent 1 0.1865 0. 2166 ~0. 398 -0.2821 ~0.1636 -0.2209 1. 0000
riskeriv -0.4983 -0.0213 ~0.0268 0.0%5 Q. 0442 0.1855 ~0. 1443
¢cellariv -0.0855 0.3891 -0.2992 ~0.0933% -Q.2796 -0.1686 0.4314
partner 0.25325 -0.1339 ~0.2508 ~0.2702 0.0716 0.2023 0.0438

vartable riskdriv celldeiv partnar

riskdriv 1.0000
celldriv -0.38%5 1.0G000
parcner 00,0073 ~0.1066 1.0000

16.5.5. Medidas individuales de adecuacion y medida de adecuacion de la muestra

de Kaiser-Meyer-Olkin

El test de Kaiser-Meyer-Olkin (KMQO) es una medida de adecuacion de la muesta que compara
los coeficientes de correlacién de Pearson entre cada par de variables con sus respectivos coeficientes
de correlacion parciales. Este parimetro indica el grado de correlacién de una variable concreta con
el resto de variables de la matriz o base de datos. Su valor puede oscilar entre 0 y 1. Los criterios

empleados para determinar la adecuacién de la muestra son:
Si KMO es >0,90: excelente.

SIKMO es 20,80 y <0,90: buena.

booksmedicos.org


https://booksmedicos.org

@ Elsevier. Fotocopiar sin autorizacién es un delico.

Anilisis tactorial 0 Gapiule 14

&

Si KMO es 20,70 y <0,80: normal.
Si KMO es 20,60 y <0,70: mediocre.
Si KMO es <0,60: inaceptable.

Idealmente, para la ejecucién de un andlisis factorial, este pardmerro debe ser superior a 0,70
en cada una de las variables del estudio (11).
STATA calcula este test para cada variable y para el conjunto de las mismas.

Katser~meyer-0lkin messure of sampling adequacy

variable kmo

alcohol 0.8447

La medida de adecuacion muestral

smoke | 0.8009 para el aicohol vale 0,845 y para
cannabis 0.7997 el tabaco (smoke), 0.801.
Junkfaod | 0.78%% La medida de adecuacion
sedent, w | 0.3873 fotal es 0,792, por tanto, normal

sedent 1 0. 5640
riskdriv 0.8625
<elldriv 0.7447

partnar 0.8340

overall 0.7919

Si los coeficientes de adecuacién de la muestra son mediocres {0,60) para algunas variables
y los coeficientes de correlacién parcial entre pares resultan demasiado elevados, el investigador
debe identificar la variable con menor coeficiente de adecuacién de la muestra y eliminarla del
andlisis final. '

Si esta medida no conduce a una mejora en los valores del KMO o de los coeficientes de
adecuacién de la muestra individuales, el investigador deberfa aumentar el tamafio muestral o
replantearse la adecuacién de llevar a cabo un anélisis factorial.

Para dererminar si el AFCP cumple con los criterios de aplicacién, calculando la anti-imagen
de la matriz de correlacién o llevando a cabo pruebas como la medida de adecuacién de la mues-
tra de Kaiser-Meyer-Olkin, €l investigador debers acudir al mend:

Statistics = Postestimation > Reports and statistics

co (c)
Modul seleciion cuiteria for differert reambers of fectors (factats)
; | Kawe:! :wuﬂim fagosuie of aam&\j equacy (kmo)
M

Coxeletion and cavasiance malrices

® Repat both the conelabion and covaiiance mols
O Repal only the anlismage covariance matix

O Repot ordy the mtidmags conlalion mavii

Con instrucciones:
estat anti

Esta instruccién aporta la ant-imagen de la matriz de correlacién y de la matriz de covarianzas.
Si no quisiéramos visualizar alguna de ellas, bastarfa con dar la instruccién al programa a través
de las subinstrucciones:

nocorr
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y
nocov

Para obtener la medida de adecuacion de fa muestra de Kaiser-Meyer-Olkin, la instruccion serd:

estat kmo

16.6. CONSIDERACIONES SOBRE EL TAMANO MUESTRAL

El nimero de sujetos necesarios para llevar a cabo un anilisis factorial depende del niimero de
variables que se vayan a analizar. Sin embargo, entre los diferentes expertos en el manejo de esta
técnica no existe un criterio Gnico de estimacién de tamaiio muestral.

Se ha sugerido la inclusién de 10 sujetos por variable analizada (12). De manera general, la
adecuacién del tamafio muestral se establece de la siguiente manera (3):
¢ 50 sujetos: muy pobre.

o 100 sujetos: pobre.

¢ 200 sujetos: normal.

e 300 sujetos: buena.

e 500 sujetos: muy buena.

® 0 mis sujetos: excelente.

Algunos autores indican la necesidad de al menos 300 sujetos para realizar correctamente un
anilisis factorial, aunque este ntmero puede ser reducido a 150 si existen varias variables con
coeficientes de correlacién con factores (2,) superiores a 0,80 (13)-

16.7. ROTACION DE LOS FACTORES

A veces, los factores obtenidos en los diferentes tipos de andlisis factorial no se traducen en una
agrupacién ficilmente intetpretable de variables con significado. La rotacién mejora ¢l significado
y la interpretacién de los factores obtenidos originariamente (14).

Existen dos tipos de rotaciones. La rotacién ortogonal asume que los factores generados son
independientes entre si (no estdn correlacionados). En la rotacién oblicua se supone que los factores
no son independientes y que existe correlacién entre dos o més de ellos.

16.7.1. Ratacién ortegonal

Debido a que los factores no estdn correlacionados, los coeficientes de correlacion entre las
diferentes variables y sus correspondientes factores (a) coinciden con cocficientes de regresién
estandarizados (8,) en un modelo de regresién en el que la variable dependiente ¢s la inicial y las
variables independientes son los factores extraidos tras la rotacién.

z, = Zﬁy X factor;
=t
Zoiier = By, X factor 1+ B, x factor2 + ...+ f,, X factor,

donde:

i = cada variable,
z, = valor estandarizado de cada variable.

j = cada facror.
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B, = coeficiente de regresion estandarizado del factor  para la variable 7 {coincide con ¢l
coeficiente de correlacién entre la variable i y ¢l factor 7).

B,, ... B, = cocficientes de regresién del factor j para la variable / de la solucién.

Independientemente de Ja aplicacién de una rotacién ortogonal, las correlaciones entre las varia-
bles (+} no se modifican. Tampoco se produce cambio alguno sobre las colectividades de las mismas.

Existen varias aproximaciones a las rotaciones ortogonales. Los ejemplos mds conocidos son
las rotaciones Varimax, Quartimax, Equamax u Oblimin,

16.7.2. Rotacidn oblicua

En este tipo de rotacién, los factores no son independientes, sino que se encuentran correlacionados
enue si en mayor o menor grado. Cuando se lleva a cabo una rotacién oblicua, la conuibucién
de cada factor a la variabilidad de la variable (B ) Do equivale a su coeficiente de correlacién entre
la variable y el factor (4,). '

Existen diferentes aproximaciones para alcanzar la estructura simple en una rotacién oblicua.
Algunos de los mas comunes son: Oblimin oblicua y Promax.

La instruccién del menid de STATA que permite rotar los factores es:

Statistics — Multivariate analysis — Factor and principal component analysis —
Postestimation —> Rotate loadings

De igual forma, STATA realiza rotaciones a través de fa instruccién:

rotate

E! cipo de rotaciones debe ser especificado a través de subinstrucciones*:

rot, varimax

rot, equamax

rot, quartimax

rot, oblimin

rot, oblimin oblique

rot, promax

4 En el caso de la rocacion orcogonal Varimax, STATA la aplica por defecto, asi que en ese caso no es necesario especificar
dicha subinstruccion.
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Faztor analysisscocrelation ) rumher of obs - 40
nerhod: principal-camponent Factors retained factors « 3
wrotatian: orthagonal varimax (kaiser off} rurber of params e 27

Factar variance  pifference sroporticn Cumulative
factorli 4,40807 2.1132% 0.4409 0.4408
Facror? 2.29483 1.11125 90,2295 Q.6703
Factors3 1.18368 R 0.1184 .

Lk test: independent vs. saturated:

chi2(45) =

Rotated factor loadings (pattern matrix) and unigue variancas

308.18 Probr>chi2 » 0.0000

vartable Factorl  Factor:z  Factor3 uniqueness ( Coeficientes de correlacién

alcohol | 0.9082 0.192 o0.a225 | o+~  enhecadavariablay
smgl;e g.aoum g.;}z&; ~o.gg; - Pt los factores rotados

cannabis . . -0. . i

Junkfood | 0.5301  0.7091  0.0550 0.2132 L {factor loadings)
sada_dr 0. 5866 0.667% -0.0075 0.2097

sedentw 0.1136  0.1624 0.907 0.1343

sedent..] -0.0370  0.8762 0.1285 0.2143

riskdriv 0.8936  0.0841 -0.0064 0.1943

celldriv 0.8187 -0.0226 -0.0133 ©0.3290
partner Q.4387 0.4667 -0.3%18 0.2852

Con la instruccién:

estat rotatecompare
pueden compararse los coeficientes (factor loadings) de los factores rotados y sin rotar.

Facror loadings

Rotatred unrotated

variable Factorl Factor? Factor3 Factorl Factor2 Factor3
alcohol 0.9082 0.15302 0.1225 0.8791 -0.1723 0.2710
smoke 0.8034 0.4154 -0.0164 0.9037 ~0.0279 0.0270
cannabis 0,7983 0.3429 -0.1330 0.8567 -~0.1393 ~0.0443
funkfood 0.5301 0.70M1 0.053%0 0.1 0.3442 -0.1100
soda.gr 0. 5866 0.6679 ~0.0075 0.640% 0,2582 ~0.1313
sadent _w 0.2136 0.1624 0.950% 0.1533 0.5328 0.7472
sedent_1 -0.0370 0.8762 0.128% 0.3986 0.7438 ~0.2713,
riskdriv 0.8936 0.0841 ~Q.0064 0.8176 -0.3114 0.2007
<celldriv 0.6187 -0.0226 ~0.0k33 0.6998 -0.3646 0.2198
pargner 0.4387 0.4667 «0.5518 0.6278 -0.1064 -0, 5561

16.8. REFINAMIENTO DEL ANALISIS: ELIMINACION DE VARIABLES

16.8.1. Evaluacion de la correlacion variahle-factor {aﬁ)

En teoria, cada variable tendrd una alta correlacién con un tnico factor tras la rotacién de los
factores. En la préctica, después de la rotacién suele ocurris que algunas variables tienen una baja co-
trelacién con todos los factores o una correlacién alta con mdleiples factores. ;Qué se hace entonces?

16.8.1.1. Variables con bajos coeficientes de correlacién con todos los factores

Como ya se indicé, en los primeros pasos del andlisis factorial debe observarse la matriz de co-
rrelactén de las variables y eliminar del andlisis aquellas variables que presenten correlaciones (7)
inferiores a 0,30. De esta manera se evitara la creacién de estructuras inestables.
Pese a esta medida, es posible que [a solucién final presente algunas variables con baja correlacién
con todos los factores. En este caso, se recomiendan dos medidas (14):
1. Eliminar las variables que no posean correlaciones lo suficientemente altas con alguno de los factores.

2. Evaluar la colectividad de Ja o las variables con bajas correlaciones con los factores y su con-
tribuciSn en la muestra objeto de valoracién. Si Iz colectividad de esta variable es pequeda y
su importancia relativa en la base de datos es minima, la variable serd eliminada.
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16.8.1.2. Variables con altos coeficientes de correlacién con multiples factores

Es frecuente encontrar variables con importantes correlaciones con diferentes factores (ﬂ > 0,30,
especialmente en soluciones en las que se aplicé una rotacién oblicua.
Emsrcn diferentes soluciones a este fenémeno:
. Eliminar aquella variable con altos valores a, » yaquesu inclusién dificulta la interpretacién
de los diferentes factores (15).

2. Decidir sobre en cudl de los posibles factores debe incluirse dicha variable. Generalmente, la
variable suele intreducirse dentro del factor con el que se encuentra més relacionada desde el
punto de vista conceptual (16).

16.8.1.3. Variables importantes en el andlisis con baja correlacién con el factor o los factores

Pueden existir variables que presentan bajas correlaciones con los factores identificados, pero que,
sin embargo, son de importancia vital en la base de datos. En este caso no existe consenso entre los
diferentes expertos, aunque se recomienda ¢l mantenimiento de las mismas en la solucién final.

16.8.2. Interpretacidn de los factores

No existe una prueba estadistica pata indicar si una variable es o no significativa para su inclusién
o0 no en ¢l o los factores identificados tras la realizacién del andlisis facrorial. Algunos autores
sugieren que las variables con coerelaciones (agﬁ inferiores a 0,30 tras una rotacién ortogonal no
sean incluidas en la definicién del factor, debido a que menos del 9% de la variabilidad de dichas
variables (colectividad = (0,30)%) es explicada por dlChO facror (3).

Se especifican los siguientes criterios:

a= 0,45 20% de vanabllldad Pobre

a,= 0,55 30% de variabilidad Buena
a,=0,63 40% de variabilidad Muy buena
a= 0,71 50% de variabilidad Excelente

Se han identificado tres condiciones que facilitan el proceso de interpretacién de los factores (3):

1. Cuanto mayor es el coeficiente de correlacién encre la variable y el factor, mayor es el grado
de solapamiento entre la variabilidad de la variable y el factor, y mds parecido es el factorala
variable en cuestién.

2. Cuanto mayor es el niimero de variables con altos coeficientes de correlacién con un factor,
mas sencillo resulta aislar lo que el factor probablemente representa.

3. Cuanto mds pura es una variable que define a un factor, més sencillo resulta realizar inferencias
sobre la naturaleza del factor.

16.9. ANALISIS FACTORIAL COMUN FRENTE A ANALISIS FACTORIAL DE COMPONENTES PRINCIPALES

El AFC difiere del AFCP en el tratamiento que recibe la varianza totaf del conjunto de variables:
o Andlisis de componentes principales (AFCP):

o Esta primera aproximacion establece que la varianza total de las variables es explicada por
los factores extraidos.

o Estima que la colectividad inicial para cada variable es 1.

o Pueden obtenerse tantos factores como variables se incluyen en el anilisis.

o Andlisis factorial comiin (AFC):

o Esta segunda aproximacidn separa la varianza rotal de las variables en dos componentes:
uno de los componentes, denominado varianza comiin, es la cantidad de varianza que las
variables comparten en comin y que es reflejada (explicada) por uno o mds factores; el otro
componente, denominado varianza dnica, es exclusivo de cada variable y no participa en
la identificacién del factor o factores.
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o Estima que la colectividad inicial para cada variable es siempre inferior 2 la unidad. Establece
diferences mérodoes para calcularla que dardn lugar a diferentes aproximaciones; destaca el
uso del coeficiente de correlacién miltiple R? empleado en el andlisis factorial principal.

< Se obtiene un numero de factores inferior al niimero de variables incluidas en el andlisis.

En ¢l andlisis de componentes principales, la varianza total de la muestra coincide con la varianza
comiin. Sin embargo, en el AFC, se supone que la varianza de una variable puede ser explicada no
solo por un niimero pequeno de componentes subyacentes, sino también por su varianza Gnica.

Es decir, esta segunda aproximacion se basa en la vatianza comin compartida por las variables
¥ no en la varianza total de la muestra para la extraccién de los factores.

Los factores extraidos no son, por tanto, meras combinaciones lineales de las variables es-
tandarizadas incluidas en el anilisis, sino hipotéticos componentes que son estimados a través de
las variables originales.

Debido a esto, la colectividad de cada vatiable estandarizada ¢, es inferior a la unidad (a
diferencia del andlisis de componentes principales, donde el valor era 1). Por tanto, mediante este
método de extraccién siempre se generard un nilmero inferior de factores al niimero original de
variables incluidas en el analisis. '

A diferencia del AFCD el autovalor en el AFC no estima la cantidad de varianza wral que ¢s ex-
plicada por un facror, sino la cantidad de varianza comun explicada por dicho factor. Tampoco al sumar
los autovalores se obtendr4 un valor igual al niimero de variables incluidas en el andlisis, sino inferior.

STATA realiza por defecto el método factorial principal (un tipo de aproximacién de AFC)
cuando se aplica la instruccién:

factor

En el ejemplo:
fac alcohol smoke cannabis junkfood soda_dr sedent_w
sedent_1 riskdriv celldriv partner

STATA obtiene ¢l siguiente listado:

Factor analysis/correlation number of obs - 40
#ethod: principal factors rRetainad factors w 6
rotation: (unrotated) Number of params = 45

Factor gigerwalua Differance Proportion  Cumutative
Factari $.22560 4,29427 0.7569 0.7569
Factor2 0.93133 0.38324 0.1349 0.8918
Factorl 0. 54809 0.07749 0.0794 0.9712
Factord 0.47060 0.37088 0.0682 1.0393
Factors$ Q. 09972 0.07502 0.0044 1.0538
factors Q.92470 0.0555¢9 0.0036% 1.0574
Factor? ~0.03089 0.03446 ~0.004% 1.0529
Facrorg -0.06535 0.0528% -0.0093 1.0434
Factors ~0.11820 0.06332 -0.4171 1.0263

Fattorlo ~0.18152 . -0.0263 1. 0000

LR test: independent vs. saturated: c¢hiz(45) = 308.18 Probs>chi2 » 0.0000

Factor loadings (pattern matrix) and unique variances

variable Facreorl Factor2  Facror3  Facrord  Facror$S  Factoré uniqueness
al¢ohol 0.8747 -~0.2634 0.2140 0.1078 -0.0408 -0.0571 0.1032
smoke 0.9038 -0.0541 -0.0342 0.2663 -0.1735 -0.0013 0.6781.
cannabis 0.8602 ~0.1614 -0.1720 0.2866 0.0610 0.06709 0.1136
junkfoad 0.7993 0.4244 0.0676 -0.2239 ~0.0361 -0.0182 0.1246
soda_dr 0.8308 0.3323 0.0068 -0.2209 -0.0574 -0.0136 0.2333
sedent..w 02.1356 0.1536 0.48%4 0.1128 -0.0200 0.0674 0.7008
sedent_} 0. 3664 0.5423 0.0142 0.2265 0.1805 -0.0037 0.4876
riskdriv 0.7975 -0.3397 0.0900 -~0.0417 0.1832  -0,0687 0.2105
celldriv 0.6688 -0.301.8 0.0845 -0.3706 0.055% 0.0795 0.3077
partner 0.5819 0.0676 -0,.4604 -0.0622 -0.0106 0.0169 0.4406
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Aunque hipotéticamente existan 10 factores {tantos como variables), solo se presentan aque-
llos que poseen un autovalor superior a 0, en este caso seis factores. En esta aproximacién,
STATA usa por defecto un criterio de autovalor >0 (mineigen (0)), a diferencia del analisis de
componentes principales, en ¢l que por defecto STATA extrafz solo los factores con aatovalor
>1 (mineigen (1)).

Puede observarse que ni los autovalores, ni los coeficientes (factor loadings) ni las comunalidades
(en realidad, los valores de 1 — comunalidad) de las variables coinciden con los obrenidos tras
realizar la aproximacion AFCY. En este caso, la comunalidad inicial de las variables no es 1, sino R

Puede solicitarse a STATA el valor del coeficiente de determinacién para cada variable a través
de la instruccién:

estat smc

squared multiple correlations of variables with all other variables

5 2
variable e Obseérvese que el valor de R
v para el alcohol (0,8568}
aYcoho 0.8568 g
moke o.8868 coincide con_ el valor
cann;blz 0.8503 1-0,1032 (umqueness)
junkfo 0.8308 i
350 Koer pog-rs para esta variable
sedent_w | 0.2515
sedent_.} 0.4770
riskdriv 0.7558
celidriv 0. 6540
partner 0.5047

16.10. ANALISIS FACTORIAL CONFIRMATORIO FRENTE AL EXPLORATORIO

En este capitulo se ha analizado en profundidad el anélisis factorial desde la perspecriva del
andlisis exploratorio. Este tipo de andlisis factorial es utilizado cuando el investigador desconoce
cuéntos factores serdn necesarios para explicar las interrelaciones enure un grupo de caracteristicas,
indicadores o variables (13). Este tipo de anélisis factorial es el mas comin en la investigacion
del drea biosanitaria. Este tipo de andlisis se encuentra disponible en los programas de software
estadisticos tradicionales (p. ej., STATA).

Por ouc lado, el andlisis facrorial confirmarorio se wciliza para determinar el grado en el que
un grupo de factores identificados @ priori son capaces de representar los datos de wna matriz.
Este método es empleado cuando el investigador tiene cierto conocimiento sobre la estructura
subyacente a una serie de datos. Este tipo de andlisis requiere un conocimiento exhaustivo de fa
estructura de covarianzas, por lo que es necesaria la utilizacion de programas de soffware estadis-
ticos mds complejos.

16.11. DIFERENTE APROXIMACION EN STATA PARA REALIZAR UN ANALISIS-FACTORIAL
DE COMPONENTES PRINCIPALES

Si se desea realizar un AFCP, existe otra alternativa en STATA. Debe acudirse al menti:
Statistics — Multivariate analysis — Factor and Principal components analysis —
Principal component analysis (PCA)
o a la instruccidn:
pca Vv 1 v 2 V3 Vp

siendo v,-v las variables implicadas en el andlisis.
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En este caso, STATA construird tantos factores como variables se incluyan en el andlisis. Por
tanto, se debe especificar el nimero de factores que se desea extraer o ¢l valor [imite de autovalor
que se va a considerar a través de las subinstrucciones:

components()
ylo
mineigen()
En el ejemplo, si solo se desearan aquellos factores con autovalor superior a 1:

pca alcohol smoke cannabis junkfood soda_dr sedent_w
sedent_1 riskdriv celldriv partner, mine (1)

Component €igenvalue Difference proportion Cumutative
Compl 5.43802 4.12459 0.5438 0.5438
comp2 1.31343 .178291 0.1313 0.6751
Comp3 1.13514 .42531. 0.1135 0.7887
Comp4 . 709825 . 202143 2.0710 0.8596
Comp5 . 507681 -113416 0.0508 0.9104
compé 394266 .165846 0.039%4 0.9498
comp? . 228419 110023 0.0228 0.9727
CompB .118397 . 0317622 0.0118 0.9845
Comp9 . 0866346 .0184378 0.0087 0.9932

Complo . 0681968 . 0.0068 1.0000

principal components (eigenvectors)

variable Compl comp? comp3 | unexplained
. atcohol 0.3770 -0.1504 0.2543 .1241
smoke 0.3875 -0.0243 0.0253 1418
cannabis 0.3717 -0.1215 -0.0416 2275
junkfood 0.3474 0.3004 -0.1032 .2132
sada..dr 0.3604 0.2253 -0.1232 .2097
sedent _w 0.0657 0.4649 0.7013 .1343
sedent_) 0.1709 0.6491  -0.2344 .2143
riskdriv 0.3506 -0.2717 0.1884 .1643
celldriv 0.3001 -0.3181 0.2063 .329
pargner 0.2662 -~0. 0929 -0.5219 .2852

Puede observarse que los valores de autovalor y de singularidad (1 ~ comunalidad) coinciden
con los obtenidos al emplear la instruccién factor, pef.

Sin embargo, con la instruccién pca, STATA no presenta los factor loadings (coeficientes de co-
rrelacién variable-factor), sino los denominados eigenvectors (vectores de autovalor). Estos vectores
se definen como el cociente entre el coeficiente de correlacién de cada variable y cada factor (faceor
loading) y la raiz cuadrada del autovalor.

El eigenvector del factor 1 y el alcohol es, por ejemplo, 0,377. Este valor corresponde al cociente
entre 0,8791 (correlacién factor 1-alcohol) y la raiz cuadrada de 5,438 (autovalor del factor 1):

0,377 = 0,8791/ /5,438

El resto de las instrucciones y la interpretacién de resultados son similares a lo expuesto a lo
largo del presente capitulo.

16.12. ANALISIS FACTORIAL DE COMPONENTES PRINCIPALES CON SPSS

En SPSS, el AFCP puede realizarse a través del mend con la instruccién:
Analizar — Reduccién de dimensianes — Factor
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Ansizer  Oroficos
formes
Estagisticos deseripivos
Teblas
Compeariv medios
Modelo ineat penerad Ninguna'
Madeios frasies 9o Z¢ g Ning
Hodelos migos 4 Ninguna Ning:ﬁna-
Cotrelacionas ¢ Ninguﬁa Ninﬁuna-
Regresién ’ Ningwma  Ninguna
g > Ningumainguna
e . ) J—Niaouea ___Ninouoa
- Réghioeidn dé dmensionss K T N g L
Bsoga. o V| EJanisis de gorrespandencias...
Proctos oparamdieicas P | oy e catunento Sptino..
Prediccionss L e

SPSS presentari las comunalidades, los autovalores (eigenvalues) y el porcentaje de varianza
explicada, asi como la matriz de componentes que muestra los correspondientes coeficientes
de correlacién (factor loadings) entre cada uno de los nuevos factores obtenidos y las variables
originales. Los resulrades coinciden con los obtenidos con el programa STATA,

Vanianzz total explicada

;| Sumas de las saluracionas al cuadrado
Autovalores iniciales : de la exraccién
%dela %dela
Components Total vaanza | % acumuiado Totat vapanza | % acumulado
1 5.438 54,380 54,380 5.438 54,380 54,380
2 1313 13,134 67,514 1313 13,134 67,514
3 1,135 11.351 78,866 1,135 11,351 78,866
4 10 7.008 85,964
5 508 6,077 91,041
6 394 3,943 94,084
7 228 2284 97.268
8 118 1.184 98,452
9 ,087 866 99.318
10 068 882 100.000
I4étodo de extraccion: andlists de Componentes pnncipales.
Matrit de compongantes®
Comunalidades Componenle
- 1 2 3
alcehol ln‘:::;)o Emc‘f{'g;‘ alcohol 879 ~172 271
smoke 1,000 818 smoke 904 -028 027
cannadis 1.000 773 cannabis 867 - 138 -044
Junkfocd 1.000 787 junkfood 810 344 -110
soda_dr 1,000 790 soda_dr 840 258 -131
sedeni_w 1.000 866 sedenl_w 153 533 147
sadent_| 1,000 786 sedent | - 399 T44 -27t
tiskdnv 1,000 808 fiskariv 818 311 201
celldriv 1,000 ko) caliddy 700 -365 220
partnet 1,000 715 partner ‘628 106 556
Hétado de exsaccibn: Andisis de Componentes prncipaies. Kétodo de extraccion: Andlisis de camponanies principales.

a. 3 componentas exiraidas

A través de los botones colocados en la parte superior derecha pueden verificarse las condiciones
de aplicacién del ARCP (DESCRIPTIVOS); es posible determinar el niimero de factores para
extraer (EXTRACCION), pueden rotarse los factores para una mejor interpretacién de los valores
(ROTACION) o construir los factores (PUNTUACIONES).
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16.13. RESUMEN DE LAS INSTRUCCIONES EN STATA Y SPSS
Procedimiento STATA SPSS
AFCP fagtor v, v, v, v > pef FACTOR
fVARIABLES v, v, v, »
pav v, v, v /EXTRACTION PC
AFC
AFP factor v, v, v, v, pf /EXTRACTION PAF
MV facror v, v, 2,0, ml /EXTRACTION ML
Alfa —_ /EXTRACTION ALPHA
Imagen — J/EXTRACTION IMAGEN
Griéfico de sedimentacion  screeplot /PLOT EIGEN
Rotacién
Sin rotar pd. /ROTATION NOROTATE
Varimax rotate, varimax /ROTATION VARIMAX
Quartimax rotate, guartimax /ROTATION QUARTIMAX
Equamax rotate, gquamax /ROTATION EQUAMAX
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“Procedimiento STATA SPSS
N.° de factores
Autovalor > mineigen /CRITERIA MINEIGEN(1)
N.° determinado factors (#) {CRITERIA FACTORS(#)
Medidas de adecuaciéon estat kmo /PRINT DET KMO AIC
estat anti
Guardar factores predict £, j; ‘)f;, /SAVE REG(ALL)
regression /SAVE BART(ALL)
predict £ £, ‘)f;,
bartlett
Ejemplo del capitulo con fac alcobol smoke FACTOR
andlisis de componentes cannabis junkfood IVARIABLES alcobol smoke
principales, con rotacién soda_dr sedent_w cannabis junkfood soda_dr
Varimasx, extraccién de dos sedent_I yviskdriv sedent_w sedent | riskdriv
factores y creacién de los celldriv partner, celldriv partner
mismos segin un mérodo peffa (2) JCRITERIA FACTORS(2)
de regresién rot JEXTRACTION PC
predict factorl /ROTATION VARIMAX
Jactor2, « 4 /SAVE REG(ALL). -

#. n.° de factores; AFCE, andlisis factorial de componentes principales; AFC, andlisis factorial comiin, AFB, andlisis
factorial principal; £, nombre que desea darse a cada factor; MV, mdsima verosimilitud; p.cl., por defecto (¢l programa
caleula ¢l parimetro sin afiadir instcucciones); 1 variables. '
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17.2.1. Cliister de K medias y clister de K medianas

En este tipo de andlisis, el investigador decide de antemano el numero de grupos (£ grupos) que
van a formarse. Para entender correctamente este andlisis, resulta prioritario definir primero el
concepto de centroide. Se¢ [lama ceneroide a la medida de cendencia central que se usa para des-
cribir el claster y cuyo valor es comparado con el valor que toma cada daco. Si se emplea la media
como centroide, se realizard un andlisis de K medias; si se elige la mediana, el andlisis serd de K
medianas (2}.

Cada observacion es asignada al cldscer o grupo que posee un centroide con un valor més
cercano {o similar). Al introducirse un nuevo dato en el clister, el valor del centroide de dicho
cluster cambia automdticamente, con lo que algunos individuos podrian cambiar de centroide.
Cada vez que se cambia a un individuo de grupo, hay que recalcular los centroides. Los célculos
se repiten hasta que ningdn dato cambie de grupo.

Este mérodo es mis rdpido y permite trabajar con bases de datos de mayor niimero de individuos
que ¢l andlisis jerdrquico, ya que no necesita especificar una matriz de distancias (v. apartado

17.3.1).
17.2.2. Clijster jerarquico

Dentro del método jerdrquico hay dos variedades: el método jerdrquico aglomerativo o el jerfrquico
divisivo.

En el mévodo jerdrquico aglomerative se considera que cada caso es un cliister. Es decir, el andlisis
comienza con N clisteres de tamano 1, donde NV es el tamafio muestral. A continuacién, los casos
se agrupan segan su similitud hasea que todos forman un dnico clister.

El procedimiento divisivo empieza al revés. Todos los casos forman un dnico claster y los
casos se van separando. Este procedimiento, menos utilizado, puede resultar menos eficiente.
Los resultados obtenidos por estos dos métodos pueden ser diferences.

17.3. METODO PARA LA FORMACION DE CONGLOMERADOS

17.3.1. Determinar las medidas de similitud o disimilaridad (distancia entre observaciones)

El primer paso para llevar a cabo un anilisis de clister consiste en determinar la distancia exis-
tente entre las observaciones que se van a agrupar. En las variables cuancitativas, las medidas de
similitud o disimilaridad mds utilizadas son la distancia euclidiana {también denominada euclidea)
y la distancia eudlidiana al cuadrado'.

A continuacién se recurrird a un ejemplo para mostrar cémo se calcula la distancia euclidiana.
Supéngase que se desea disefiar un claster para agrupar las comunidades auténomas (CC. AA.) en
funcién de su producto interior bruto (PIB). El objetivo es formar grupos de CC. AA., de modo
que, dentro de cada grupo, los PIB de las CC. AA. sean homogéneos (homogeneidad intracldster
en ¢l PIB). Pata simplificar el ejemplo, se parte de una lista de siete CC. AA., junto con su PIB per
capira, ajustado con el nivel de la Union Europea (100%). Se podria comenzar, por ejemplo, con
el PIB per capira de Murcia y restarle ef valor de cada una de las regiones. El problema seria que se
obtendrian unas diferencias con valor positivo y otras con valor negativo, cuando lo que interesa
es la distancia absoluta, sin signo. Para evitar la aparicién de diferencias negativas, se calculard la

1 Orras medidas de similitud para variables cuantitativas son ka distancia de Minkowski o la de Mahalanobis. Cuando fa
variable es categérica con dos grupos (p. €]., que un tumor presence 0 no una determinada muracién), se estiman las
distancias entre observaciones mediance el coeficiente de emparejamiento simple para datos binarios u otros indices,
como ¢l de Jaccard o el de Dice-Sorensen. Estos métodos cmpleados para variables dicotdmicas exceden los objetivos
del preseate capitulo.
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Tabla 17.1 Distancias euclidianas entre Murcia y otras comunidades auténomas

COMUNIDAD AUTONOMA PIB PER CAPITA DIFERENCIA DISTANCIA EUCLIDIAMA
Andalucia 72 B! It
Anagdn 103 =20 20
Asturias 81 2 2
Cantabtia 93 ~10 10
Castilla-La Mancha 77 [ 6
Castilla y Ledn 89 -G 6
Muicia 83 4] [1]

Thbls 17.2 Matrtz de dzstanaas (o matrtz de dmmrlzmdes) pam cl qemplo de Ia: comumdadcs
aurénamas ‘

ANDALUCiA ARAGGN ASTUR!AS CANTABRIA CASTILLA-I.A MANCHA CASTILLAYLEON

Aragén 31

Asturias 9 22

Canrtabria 21 10 12

Castilla-La Mancha 5 26 4 16

Castilla y Leén 17 14 8 4 12
Muccia 11 20 2

10, . 6. 4

distancia euclidea, que consiste en elevar al cuadrado el valor de la diferencia, y a continuacién
extraer la rafz cuadrada.

Distancia euclidiana(, ) = Z(x - }:)2

Obsérvese el simbolo de sumatorio en la férmula: de igual forma que se actiia con una variable
PIB, se podria aplicar con otras vatiables para las que también se desea una homogeneidad intra-
clister (tabla 17.1).

Una vez calculada fa distancia entre Murcia y el resto de CC. AA,, el siguiente paso es elaborar
una matriz de discancias. Se crata de construir una tabla en la que se reflejen las distancias enwre
cada par de casos (no solo Murcia-resto). En la tabla 17.2 se presenta la matriz de distancias
euclidianas entre las siete CC. AA.

Por defecto, si no se especifica nada mas, STATA calculard la distancia euclidiana, denominada
L2. Si se desea calcular otra distancia diferente, esta deberd ser especificada mediante la subins-
truccién:

measure ()

Algunos ejemplos son:

mea{lL2squared) #distancia euclidiana al cuadrado
mea (L1)  #Minkowski
mea (matc) #coeficiente de emparejamiento simple

mea (Jac) #Jaccard
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17.3.2. Elegir el método de unién de conglomerados

Existen diferentes formas para vincular las observaciones y crear conglomerados con homogeneidad
interna en cuanto a la o las variables que se usan para construir los clisteres. Una vez definida la
distancia euclidiana para cada p:n de observaciones, la unién de observaciones y la creacién de
clisteres pueden establecerse segin diferentes aproximaciones.

17.3.2.1. En el andlisis de cliister jerérquico

Minima distancia o vecino mds préximo (single linkage). El criterio para unir observaciones
(y/o clisteres) es la distancia minima entre los dos puntos mds cercanos de dos clisteres. Véase el
ejemplo especifico de fas CC. AA.

En un anilisis de cldster aglomerativo, al principio cada observacién forma un claster, por lo
que la minima distancia se encontrarfa entre Murcia y Asturias, con una distancia euclidiana de 2
(v. tabla 17.2, matriz de distancias). Por tanto, Asturias y Murcia formarn un clister. Una vez
creado este clister, la matriz de distancias debe ser actualizada. Se debe buscar ahora la distancia
minima entre el clister formado por Asturias y Murcia y cada uno de los otros clisteres {en este
caso, formados por un elemento, la propia comunidad). Esta distancia serd establecida eligiendo la
distancia euclidiana de Asturias o de Murcia, segiin cudl sea menor (tabla 17.3, datos en negrita).
Las restantes distancias no se han modificado con respecto a la matriz original.

La tablz 17.3 informa de que los clisteres mds cercanos son ahora Cantabria y Castilla y
Lebn (4 = 4), que formardn otro clister, o el conglomerado Asturias-Murcia con Castilla-La Mancha
(d = 4, igualmente). Se elegird el primer caso porque resulta més sencillo. Se repite de nuevo la
matriz, zhora con cinco conglomerados: dos con dos observaciones (Asturias-Murcia; Cantabria-
Castilla y Lebn) y tres con una sola observacién (Andalucia, Aragédn y Castilla-La Mancha).
Nuevamente, debe elegirse la menor distancia observada entre el nuevo clister creado (Cantabria
y Castilla y Leén) y cada uno de los clisteres restantes. Dicha distancia serd la menor dentro del
cliister con el resto de grupos, ya sea la de Cantabria o la de Castilla y Leon. Para la comparacién
entre los cliisteres Asturias-Murcia y Cantabria-Castilla y Ledn existen cuatro distancias: 12,
Cancabria-Asturias; 10, Murcia-Cantabria; 8, Asturias-Castilla y Ledn; 6, Murcia-Castilla y Leén.
Se clegird (a distancia 6, que es la menor observada (tabla 17.4).

Castilla-La Mancha debe ser incluida en el conglomerado Asturias-Murcia por presentar la
minima distancia entre conglomerados (4 = 4), y asi sucesivamente, Cuando termina el algorirmo,
todos los objetos se encuentran en un Gnico clister.

Mixima distancia o vecino mds lejano (complete linkage). En este caso, como criterio de
unién se utiliza la distancia minima entre los dos puntos més separados de dos clisteres. Véase el
ejemplo especifico de las CC., AA.

Tabla 17.3 Matris de distancias mediante el uso de la minima distancia o vecino mds proximo para
ol ejernplo de las comunidades auténomas (1)

DISTANCIA EUCLIDIANA

ANDALUCIA  ARAGON  ASTURIAS-MURCIA CANTABRIA  CASTILLA-LA MANCHA CASTILLA Y LEGN
Andalucia 0 31 P} 21 5 17
Aragbn 3t 0 20 10 26 14
Asturias- 9 20 0 10 4 6
Murcia
Cantabria 21 10 10 0 16 4
Cascilla- 5 26 4 16 0 12
La Mancha
Castilla 17 14 6 4 12 (4]
y Ledn
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Tabla 17.4 Matriz de distancias mediante el uso de la minima distancia o vecino mds proxlmo pma
el ejemplo de las comunidades autdnomas (1I)

DISTANCIA EUCLIDIANA
ANDALUCIA  ARAGGN  ASTURIAS-MURCIA  CANTABRIA-CASTILLA Y LEGN
Aragon 3t
Asturias-Murcia 9 20
Cantabria-Castilla y Ledn 17 10 6
Castilla-La Mancha 5 26 4 12

" Tubla 17 5 Matviz de distancias mediante el uso de la mdxxma dzsmm:m o vecmo ma.s Iqana pam
el qsmplo de las mmnmdade: autdnamas @ : .

DISTANCIA EUCUDMNA
ANDALUCIA  ARAGON  ASTURIAS-MURCIA CANTABRIA CASTILLA-LA MANCHA
Aragdn 31 )
Asturias-Murcia 11 22
Cantabria 21 10 12
Castilla-La Mancha 5 26 6 16
Castillay Ledén 17 14 8 4 12

Una vez establecido el clister Asturias-Murcia, se debe buscar la distancia méxima entre el clis-
ter formado por Asturias y Murcia y cada uno de los otros cldsteres. Esta distancia serd establecida
eligiendo la distancia euclidiana de Asturias o de Murcia, segiin cudl sea mayor con respecto al
resto de comunidades. Por ejemplo, fa distancia entre Asturias y Andalucia es 9 y entre Murcia
y Andalucia es 11 (v. tabla 17.2). Segiin esta aproximacién, por tanto, se elegird la distancia 11.

La tabla 17.5 presenta los datos para todas las posibles comparaciones entre CC. AA. siguiendo
la aproximacién de Ja méxima distancia.

De nuevo, la distancia euclidiana menor es la correspondiente a la comparacién de los daios
de Canuabria y de Cascilla y Leén (= 4). Tras crear el cliister Cantabria-Castilla y Leén, la matriz de
distancias tomard los siguientes valores siguiendo el criterio de la mdxima distancia. Para la
comparacién entre los conglomerados Asturias-Murcia y Cantabria-Castilla y Leén existen cuairo
distancias (12, Cantabria-Ascurias; 10, Murcia-Cantabria; 8, Asturias-Castilla y Leén; 6, Murcia-
Castilla y Leén). En este caso se elige la distancia 12, la maxima observada entre conglomerados
(zabla 17.6).

El siguiente clister que se creard serd el formado por Castilla-La Mancha-Andalucia (4 = 5),
y asi sucesivamente.

Distancia media o vinculacién cntre grupos (average linkage). Consiste en calcular la dis-
tancia entre cada uno de los puntos de un clister con cada punto de otro clister, y obtener la
media de dichas distancias.

Tubla 17,6 Matriz de distancias mediante el uso de la mdxima distancia o vecino mds lejano para
el ejemplo de las comunidades auténomas (Il)

DISTANCIA EUCLIDIANA
ANDALUCIA ARAGON ASTURIAS-MURCIA  CANTABRIA-CASTILLA Y LEON
Aragén 31
Asturias-Murcia it 22
Caacabria-Castilla y Leén 21 14 12
Castilla-La Mancha S 26 6 16
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Tabla 17.7 Distancia media entre el clister Astuvias-Murcia y el chister Cantabria-Castilla y Lein

DISTANCIAS
Asturias Canrabria 12
Asturias Castilla y Leén 8
Murcia Cantabia i0
Murcia Castilla y Leén 6
Distancia media 9

Por ejemplo, si se desease calcular la distancia entre los clisteres Asturias-Murcia y Cantabria-
Castilla y Leén, se calcularfan las distancias entre cada uno de los puntos de un clister con las
de cada uno de los puntos del otro. Se obtendrian asf las distancias presentadas en la tabla 17.7.
La media de estas distancias es 9.

Este mismo procedimiento se repetiria para hallar la distancia media entre el cldseer Asturias-
Murcia y cada uno de los demds clisteres, y para determinar la distancia media entre el clister
Cantabria-Castilla y Ledn y ¢l resto de conglomerados. En resumen, de esta manera puede es-
tablecerse la distancia (medidas de similitud) entre, por ejemplo, los clisteres de Asturias-Murcia
y de Cantabria-Castifla y Le6n a través de tres aproximaciones distintas:

Aproximacién de distancia mds corta; 6.
Aproximacién de distancia més larga: 12.

Aproximacién de distancia media: 9.

Existen otros mérodos de unidén, como el de Ward, el del centroide (centreid), el de la mediana
(median) o el de la media ponderada (weighted average), que no se abordardn en el presente
capitulo.

Desde STATA pueden llevarse a cabo todos los procedimientos de unién descritos en este
apartado.

Desde ¢l men:

Statistics — Multivariate analysis — Cluster analysis — Cluster data-Single linkage
Statistics = Multivariate analysis - Cluster analysis — Cluster data = Complete
linkage

Statistics — Multivariate analysis — Cluster analysis — Cluster data — Average
linkage

Desde las instrucciones:

cluster singlelinkage Vi Vz V3 V,, hame

(nombre del andlisis)

cluster completelinkage v; v, v; Vs name

(nombre del analisis)

cluster averagelinkage v; v, v; v,, name
(nombre del analisis)

v,-v, son las variables implicadas en el andlisis.
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Tabla 17.8 Distancia euclidiana de cada observacion (comunidades mzta’nor’nas)'ia los do: centroides
{AyB) '

DISTANCIA EUCLIDIANA CON  DISTANCIA EUCLIDIANA CON

DATO CLOSTER INICIAL CENTROIDE DEL CLUSTER A CENTROIDE BEL CLOSTER B
Andalucia A 13,3 13,5
Aragén A i7.7 17.5
Asturias A 4,3 4,5
Cannabriz B 7.6 7.5
Castillz-La Mancha B 8.3 8,5
Castilla y Leén B 3.6 3,5
Murcia B 2.3 2,5

Por defecto, STATA aplica ¢l mérodo de la minima distancia. En el ejemplo de las CC. AA., se
desea denominar al anélisis «riqueza» y crear cldsteres a partir de una sola variable P{B.

cluster singlelinkage PIB, name(riqueza)
o su versién reducida:
cluster s PIB, n(riqueza)

17.3.2.2. En el andlisis de clister de K medias o K medianas

Después de establecer el nimero de clusteres que se desean, se eligen al azar los elementos inte-
grantes de los posibles clisteres, asignando a cada uno un ndmero similar de elementos. Véase el
ejemplo de las CC. AA. y su PIB.

En primer lugar, debe establecerse el nimero de conglomerados que se creardn, por ejemplo
dos, el Ay el B. Estos dos primeros cldsteres se eligen al azar. Por ejemple, uno de ellos, ef claster
A, integrarfa a Andalucia, Aragdn y Asturias, y el B, a Cantabria, Castilla-La Mancha, Castilla y
Leén y Murcia. A continuacién se calculan los centroides de cada cldster.

Si se elige el mérodo de K medias, el centroide serd la media.

Centroide cltister A = (72 + 103 +81) /3= 85,3
Cenrtroide clister B = (93+ 77 + 89+ 83) / 4 = 85,5

A continuacién, se establece la distancia euclidiana de cada observacién a los dos centroides:
Para Andalucia, con respecto al centroide del claster A, serd, por ejemplo:

(7-2"8573)2-0'5 = 13)3»
Para el centroide del clister B se obtendrd: (72-85,5)%°%% = 13,5.

Para ¢l resto de datos, la distancia a cada cliister puede verse en la tabla 17.8.

Cada observacién es asignada al clister que posee un centroide con un valor mis cercano
{(menor distancia euclidiana al valor de dicho dato). En consecuencia, algunos datos colocados
de manera arbitraria en el clister A o en el B pueden cambiar de centroide. Asi sucede con
Aragén (cambia de A a B) y Castilla-La Mancha y Mutrcia (de B a A). Cada vez que un individuo
cambia de grupo, hay que recalcular los centroides. Los cilculos se repiten hasta que ningin
dato cambie de grupo.

Desde STATA, el andlisis se realizard con el menii:

Statistics > Multivariate analysis — Cluster analysis — Cluster data-kmeans

Statistics —> Multivariate analysis — Cluster analysis - Cluster data-kmedians
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0 con lilS illS(l'UCCiOKICS:
cluster kmeans v; v, v; Vos k(n.° de clusteres

que se desean) name(nombre del analisis)

cluster kmedians v; v, v; v,, k(n.° de clisteres
que se desean) name (nombre del andlisis)

En el ejemplo:

cluster kmeans PIB, k(2) name(riqueza)

cluster k PIB, k(2) n(riqueza)

17.4. GRAFICOS DEL ANALISIS DE CLUSTER: DENDROGRAMAS

El grifico obtenido tras un andlisis de conglomerados se denomina dendrograma. Los dendro-
gramas pueden representarse de forma horizonral o vertical.
En el ejemplo de las CC. AA., el dendrograma se iniciaria uniendo Asturias y Murcia (ig. 17.1).
En el caso de un dendrograma vertical, en la parte baja del mismo se colocan las observaciones
individuales, que son consideradas sus propios clasteres. Conforme los valores se agrupan en con-
glomerados, se conectan mediante lineas verticales, a su vez unidas con lineas verticales ptocedentes
de otros cliisteres a través de lineas horizontales segiin se inceementan las distancias representadas
en ¢l ¢je vertical.
En un dendrograma horizontal, las observaciones se disponen a la izquierda de la gréfica y,
*conforme se agrupan en clisteres, son conectadas con lineas horizontales que, a su vez, se unen
con lineas horizontales procedentes de otros clisteres a través de lineas verticales segiin diferentes
valores de distancia representados en el eje horizonual.
A continuacién se muestra un ejemplo de dendrograma vertical y horizontal con las 19 comu-
nidades autdnomas (fig. 17.2).
STATA permite la construccién de dendrogramas. Desde el meni:
Statistics — Multivariate analysis — Cluster analysis — Postclustering — Dendrograms

Desde las instrucciones:

cluster dendrogram

cluster tree

Murcia | Aslurias

Murcia

Asturias
A B

Figura1l.l  Ejemplo de dendrograma horizonuat (A) y vertical (B).
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Figura 17.2  Dendrograma vertical (A} y horizonral (B) para el ejemplo del producto interior bruto.

Ademds, STATA permite opciones como incluir etiquetas en las gréficas (subinstruccion labels (),
modificar la orientacién del dendrograma (subinstrucciones yestical u hotizontal) o mostrar solo
algunos datos (el subcomando cutnumber () permite limitar el nimero de ramas de la grifica y
¢l subcomando cutvalue () hace posible limitar los valores de distancia representados).

En el ¢jemplo anzerior:

cluster dendrogram rigueza
o en su forma reducida:

cluster dend riqueza

17.5. ESTANDARIZACION Y TRANSFORMACION DE VARIABLES

Cuando el clister se forma con dos 0 mds variables, las de mayor magnitud pueden dominar a
las otras. Por cjemplo, si se utilizan como variables el PIB en millones de euros (PIB), el némero
de habiwantes (hab) y la tasa de mortalidad infantil (morti), el PIB tendrd més influencia. Para
resolver este problema, antes de comenzar los cdlculos debe procederse a la estandarizacion de
todas las variables. La estandarizacién de variables es una transformacién matemética que conduce
a la creacidn de una nueva varizble estandarizada con una media aritmética de 0 y una desviacién
tipica de 1. La férmula que se aplica para estandarizar una variable es la siguiente:
Vatiable estandarizada = m

desviacioén pica

Asi, 2 cada valor de la variable hay que restarle un valor de la media de la variable y dividir esta
diferencia por la desviacién tipica o estdndar de la misma.

STATA permite la estandarizacién de variables a través de la instruccion egen. La instruccion
se escribe como:

egen stdPIB=std (PIB)
egen stdhab=std (hab)

egen stdmorti=std (norti)
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Esta estandarizacion es necesaria para que todas las variables tengan el mismo impacto, con
independencia de sus unidades de medida. Para ifustrar esta recomendacién, se presentan seguida-
mente dos dendrogramas de un clister jerdrquico (fig. 17.3). El primero clasifica las comunidades
auténomas segiin PIB, niimero de habitantes y densidad de poblacién sin estandarizar; en el
segundo se han estandarizado las variables.

** 2 k2 s BRTBERARCHICAL CLUSTER
Dendrogram using Average Linkage (Between Groups)

ANALYSIS™*™™***x

Rescaled Distance Cluster Combine

CASE" 0 B

w15 . 2025
Label Num  + et T S +.
BAsturias 12, 4o
Extremadura . . 13 %

Islas Baleares . 14 4
Murcia - - 10 &d -
Aragén 11 480dds
Navarra 15 &4 6 . .

- Cantabria 1686 & o o o
Ceuta. 18 S0 0333303303303830080043282850808005050008000a
Melilla 19 % 6 - - o - b
La Rioja 17 ¥+ & 6
Galicta . 5 % & o
Castilla y Leon 6 08000+ -6
Islas Canarias 8 dun 6
Castilla La Mancha 9 oG 6
Pais Vasco 7 9 : 6
Andalucia 1 d003308d0m . : - 6
Catalufia ' 2 B+ V3333330608600 308G0330080880S00000G+
Madrid . 3 300030300+ : : -

_ Comunidad Valenciana 4 d0d+ :

A
‘# * % x k * HIERARCHEICAL CLUSTER ANALYSIS®*® % axn
Dendrogram using Average Linkage (Between Groups)
Rescaled Distance Cluster Combine
CASE 0 5 10 15 20 28
Label Num + + + + + +
Murcia 10 oo
Asturias 12 40
Castilla La Mancha 9 &0
Castilla y Leon [J-T-7.7.%.7]
Islas Canarias 8 oh  uoe
Galicia 5 oF & uddddop
EBxtremadura 13 30330+ 6 )
Comunidad Valencians 4 66606006+ 043043363663334dp
Islas Baleares 14 .7} [ ]
Ravarra PR -1-1-2.9.7 é 6
Pais Viaco ? &= DL LE LTSS é
Aragdn 11 60 é 134330686466335338060
La Rioja 17 68633+ [} é
Cantabria- 16 &+ ) é
Cataluba 2 B5O0Od36553500530000000005: 6 5
Madrid 3 666+ ud<s é
Andalucia 1 363686860006006066 6356666066 O -]
Ceuta 18 603563830580386360363363300082638333808658065386808+
Maolilla 18 &
B

Figura 17.3  Dendrogramas con variables sin estandarizar (A) y con variables estandarizadas (B).
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Como puede observarse, el resulrado del segundo dendrograma parece mis légico que el del
primero, ya que se ucilizaron las variables estandarizas en unas escalas que son comparables.
[ntuitivamente se tenderia a esperar que Caralufia y Madrid pudieran formar un clister, y que
Ceuta y Melilla integraran otro, por sus caracteristicas semejantes de renta per capita, densidad
de poblacion y niumero de babitantes.

17.6. REQUISITOS PARA LA APLICACION DE LOS METODOS DE ANALISIS DE CLUSTER
1. Las observaciones deben ser independientes entre si.

2. Las variables utilizadas para crear clisteres han de ser cuantitativas o dicotdmicas. Si una de las
variables urilizadas fuese categérica, no se podria usar el clister jerdrquico ni el de K medias,
y habrfa que recurrir al de conglomerados en dos fases.

3. Se deben asumir los mismos supuestos que para la correlacion, la regresién y el andlisis factorial.
Sin embargo, la técnica del anélisis de conglomerados es muy robusta, por lo que la violacién
de algtin requisito no suele ser importante, especialmente si ¢l tamafo de muestra es grande.

4. El clister de K medias asume una muestra grande (mds de 200 casos).

5. El chiister de K medias es muy sensible a los valores extremos. Como préctica habitual, antes
de realizar un claster de K medias se eliminan los valores extremos o «outliers»,

17.2. CLUSTERES DE VARIABLES

El andlisis de clisteres cambién se puede usar para clasificar las variables y agruparlas en con-
glomerados con homogeneidad intraclister, de modo similar a lo que se ha hecho anteriormente
para clasificar los sujetos. Por ejemplo, serfa Gtil cuando se dispone de una serie de medidas del
electroencefalograma de diversas dreas cerebrales y se desea saber cudles se asemejan mds entre
si (3,4), o bien si se recogieron escalas de calidad de vida y se pretende valorar cudles estdn mds
préximas entre si. Aunque para este Gltimo ejemplo pareceria apropiado un andlisis factorial,
podrian surgir problemas si el ndmero de casos es reducido, porque los intervalos de confianza
o las pruebas de significacion dificilmente alcanzarian significacién estadistica. En este caso, la
téenica de clister es preferible, porque no se realizan pruebas de significacién. Desde STATA,
estos andlisis se llevan a cabo desde la opcién:

clustermat

17.8. EJEMPLO DE ANALISIS DE CLUSTER CON STATA

17.8.1. A través de instrucciones

Supébngase una base de datos de 40 sujetos en la que se recoge su frecuencia en el consumo de

alcohol (zlcobol), tabaco (smoke) y cannabls (cannabis).

. sum alcochol smoke cannabis

Qar‘lab]e i Obs Mean std. Dev. Min Max
alcohatl 40 4.5 2.917674 0 10

smoke 40 3.725 3.558936 o 10
cannabis 40 2.275 2.995616 0 0

En este ejemplo, todas las variables fueron recogidas con las mismas unidades (frecuencia
semanal de consumo), por lo que no serd necesario proceder a su estandarizacién previa. Se realizard
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Por defecto, STATA calcula el indice de Calinski y Harabasz para diferente ndmero de clisteres.
La opcién que posea un indice mayor serd la idénea. La instruccién se escribird como:

cluster stop

. cluster stop

catlinsks/
Number of Harabasz
clusters pseudo-F

113.354
60.72
43.59
29.63
58.95
67.79
62.5%7

EBooawn

Obsérvese que ¢l niimero de conglomerados idéneo es 2.
Si se desease calcular otro indice, deberia especificarse con la subinstruccién:

cluster stop, tu]e(duda)

Este mismo andlisis puede realizarse en el método de K medias, a través de la instruccién:
cluster k alcohol smoke cannabis, k(2) n(conducta)

(Se ha decidido denominar conducta a la variable creada segtin ¢l andlisis de K medias, para
diferenciarla de la variable conducras2 obrenida con el andlisis jerdrquico.)

En este caso, STATA crea direcramente la variable conducta sin necesidad de aplicar la ins-
truccion generate., La distribucién de esta variable segiin este mérodo es:

. table conducta

conducta Freq.
1 29
2 1

Si se comparan Jos resultados obtenidos con el modelo jerdrquico (variable conductas2) con el
modelo de las K medias (variable conducta), los resultados coinciden.

. table conducta conductas2

conductas2
conducta 1 2
1 29

2 1

17.8.2. Através del mend
Desde la opcién:
Statistics — Multivariate analysis — Cluster analysis — Cluster data
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ey NPTV

POV VR,

se abre un meni despegable en STATA que permite elegir las opciones de andlisis jerdrquico o de
andlisis de K medias/K medianas.

—oamn .,m aﬂ ..... Kﬂﬁ“
TAANCYA, mulivariate regression, and relded  »
Chuster analysis Cluster data »
Disaririnant analysis Chester dissmlanty matrix  » Sngfe nkage
Factor and principal companent andlysis : Poﬁt cﬂs!e:ir# ' , Average lirkage
Mulidimensiona scalng (40S) b Conglete finkage
Conrespondence analysis b Weighted-average inkage
Gt Median nkags
Procrustes transformations Centreidinkage
mm overky ggh Ward's nkage
Cronbach’s dpha

En el ejemplo anterior, se ha elegido el método de la distancia minima (single linkage), con la
distancia euclidiana como medida de similitud, y se realiza un andlisis de cliister lamado «habitos»
a paztir de las variables alrobol, smoke y cannabis.

Se introducen las variables
cuyos datos se usardn para
construir los conglomerados

{Disjsimiasity mrasure
() Continuows
kL2 0 E Gietidsan

Se ha decidido alegir

A t':‘;’swmg: sq:.led Ewcidean 3
] = " N N
uf.'.m. hie vt e i la distancia suclidiana

um ~i \ como medida de similitud

H

Name this clustes aw)git fzave emply for defavk namc)
habkos

@@ ., [ = ” B 1{s«m|
Se introduce el nombre
del andlisis. Corresponde

a la instruccion name

Si se desea representar un dendrograma de este andlisis, se elegird la siguiente secuencia desde ef mend:
Statistics — Multivariate analysis — Cluster analysis-Postclustering — Dendrograms

Clustes anabtn: Bronche: Se puede elegir representar

RS { Updde ) gzhudﬂmm solo partes del dendrograma.
H o beanchos enly . N N
i ranches shove asbindsiymasss Corresponcéet:;an e; Izz Rstruccuones
i {30000 centos parant branahes .
Vel cortging s ol

v

Oveiod _489 puede elegir orienlacién)
CrHed
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Desde el mend:
Statistics — Multivariate analysis —> Cluster analysis = Postclustering — Summary

variables from cluster analysis

pueden crearse variables que describan los cldsteres.

Definir el nombre de la variable
que describa los conglomerados.
Corresponde a la instruceion

gen conducta2

( Groups
O Cut ot value

i Number of groups to form: [rumber list)
4,
Especificar el nimero de clisteres

que tendrd la variable. Corresponde
a la subinstruccién group(2)

Finalmente, con la instruccién:
Statistics & Multivariate analysis — Cluster analysis — Postclustering — Cluster
analysis stopping rules

se definira el niimero idéneo de clisteres, para construir aplicando diferentes reglas.

E.clllstepslop - Cluster.anelysis stopping rules:. -

+ Stopping fule
(® Calinski/Harabasz pseudo F index
QO Duda/Hat Je(2)/def1} index

La realizacién del anilisis con ¢l mérodo de K medias serfa muy similar. El inico cambio en el
cuadro de didlogo presentado con esta opcion consistiria en incluir el niimero de conglomerados
que se desean (en el ¢jemplo, dos).

(Mo Uin 5 Opkoe, fenced Introducir el nimero de
© Vedobles: fleove empyfr lvaicte) - | conglomerados que se desea.
[ techol sndke connabit Corresponde a Ia instruccion
E 125K e s of groupe) I k(2)

{0njucrcbyily tazarar !

(O Continuous O ey QO Mixed

R0 0F £ iies
“L2squarsd of squred Euchidaan
LY o ebsohae value
. Lindinily or mewmtrian value

L{ft) .

* Namo this chstter snalpsis: Beave errgly fot dilaull pame)
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17.9. ANALISIS DE CLISTER CON SPSS

SPSS permite realizar un andlisis de conglomerados a través de la opcibn:
Analizar = Clasificar

- Snafzar - Gréficos - Ulikdades: Véntens. Aywia . ¢ o

intonmes ®

Estadisticos descriptivos s

Tebias b

Comperar medias » Ninguna

Modeko kneal generst b ‘Ninguna

Modelos Bnesles genersiizadod “Ninguna

Modelos mixtos » | iNinguna  Ninguna
Correlaciones ’ Ninguna  :Ninguna
Eegresin SR e
Logient s B AN L
- Clasifear - S| B conggomerado dé bietpico...
Reocitr oo nensionss b | g ol e
Escals Pl

Prueias no paramélricas’ b

SPSS lleva a cabo tres tipos posibles de anilisis de conglomerados. Ademis de los analisis
del clister de K medias y del claster jerirquico, es capaz de efectuar un andlisis de cldster
bietdpico, que estd indicado para agrupar observaciones procedentes tanto de variables de tipo
cuantitativo como cualitativo. La descripcién de este procedimiento desborda los objetivos
del presente libro.

Con respecro al resto de anilisis de conglomerados, la forma de operar es similar a la descrira

para el programa STATA. Se describirdn los procedimientos de forma breve, aplicando el ejemplo’

desarrollado con STATA.

17.9.1. Conglomerado de K medias

Una vez seleccionadas las variables de las que se quieren obtener los conglomerados, se decide el
nimero de clisteres o conglomeraclos para calculae. En este ejemplo, dos:

Desde ¢l botén GUARDAR puede
especificarse a SPSS que guarde
la nueva variable creada, que

e /" recibira el nombre QCL_1
& anong {Gueranr, que tomara valores 1 0 2 segun
e & catoatis 2] {oense, al conglomerado gue
- pertenezca cada observacion
Euquetar 103 Ca306 madiante: e SEEL
[ | 5 1
Mo dv Conglomarados: E‘:' Mélode - - : : :
@ neror y clastiicar () Sélo closthear 6 1
9 0 1
10 b 1
10 8 4 1
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17.9.2. Conglomerados jerrquicos

Tras la seleccién de las variables de las que se derivardn los conglomerados, estos pueden
representarse a través de un dendrograma (botén GRAFICOS) o guardarse con el botén

GUARDAR.

Siguiendo con este ejemplo, se solicita al programa que agrupe
las observaciones en 2 conglomerados que tomardn los valores 1y 2.
Esta nuava variable por defecto es afadida a la base de datos

con el nombre CLU2_1 : I ) (SN

B Anslisis deconglomoradas yerr... (]

T | alcohal_ismoking.. canagbis . CLU21
I 8 7 5 1
3. [ 10 s 1
I 7.8 8 1

T 8 ' 9 - § t
5., g s R !
8 9 e 0 1
e r b :
-8 Ty 3. 4 1

SPSS hace posible realizar el anilisis jerdrquico siguiendo diferentes aproximaciones,
al igual que STATA. Para ello, debe acudirse al botén METODO. Se permite elegir el

método de unién de conglomerados (método de conglomeracién) y la medida de similitud
o disimilaridad.

el .ﬁ‘n-i_lf:ij.‘xjc‘wv,‘\;’u!uuu!dp-, »';u:;m;u\_(_n_-, oS sph wico! tietodo

Método de conglamorecién: m_ m Ig‘q'm:f':

Medds

@ ntervelo;
Distanclo auciea. -
2l Distoncla suciides of cuodrada

D Racuohlos: | Cosene
Covrelacidn 82 Pearson

O gherix Chebychey
Bloqus

= J Transtormar veiord o2 2000i2880
st zvio ! £ Cortior 1a gzoeia ol range 0-1 [ Velsres sscohdes

[ Cambier o1 signo
[} Cambior In gsc e ot rango 0-1
j

Por defecto, SPSS utiliza la vinculacién intergrupos como método de conglomeracién (average
linkage en STATA) y la distancia euclidiana al cuadrado (L2 squared en STATA) como medida

de similitud. Igualmente, permite estandarizar las variables antes de realizar el andlisis de cldster,
si fuera necesario.
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17.10. RESUMEN DE LAS INSTRUCCIONES EN STATA Y SPSS

Pracedimiento

STATA

SPSs

Cléster de K medias

Guardar conglomerados
Clister jerdrquico
Medida de similitud:
* Distancia euclidea
o euclidiana
¢ Distancia euclidea
al cuadrado
Método de unién:
* Minima distancia
* Mixima distancia
» Distancia media
Dendrograma vertical

Dendsograma horizontal
Guardar conglomerados

Ejemplo del capitulo:
creacion de dos clasteres
para la variable conducra2
con el método de la minima
distancia; obtencién

de un dendrograma vertical

cluster kmeans v, v, v B k (#

p.d.

cluster
p-d.

measure {L2squared)

cluster singlelinkage v, », v,
cluster completelinkage v, v, v

4

cluster averagelinkage , 2, 7,
cluster dendrogram

cluster dendrogram,
horizontal

cluster generate nombre de
variable=group (#)

cluster s aleohol simoke
cannabis

cluster dend

cluster gen
conducta2=group(2)

QUICK CLUSTER v, 0,0
JCRITERIA-CLUSTER (%)
/METHOD=-KMEANS
ISAVE CLUSTER
CLUSTER 7, », v,

/MEASURE=EUCLID

/MEASURE=SEUCLID

/METHOD SINGLE
/METHOD COMPLETE
/METHOD BAVERAGE
IPLOT DENDROGRAM
VICICLE

/PLOT DENDROGRAM
HICICLE

ISAVE CLUSTER (#)

CLUSTER alcobol smoke
cannabis

/IMETHOD SINGLE
/MEASURE=EUCLID
/PLOT DENDROGRAM
VICICLE

ISAVE CLUSTER(2).
EXECUTE.

VARIABLE LABELS
CLU2_1 ‘conducta?.
EXECUTE.

#, n.” de conglomerados; p.d., por defecte (el programa calcula ¢l pardmetro sin anadir instrucciones); 4 variables.
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METODOS ESTABiS}'lCUS
EN METAANALISIS

M. A, Martinez-Gonzdlez, P A. de Iz Rosa, A. Gea

18.1. REVISIONES SISTEMATICAS Y METAANALISIS

Revisar una hipétesis de investigacién supone recoger y sintetizar criticamente fa investigacién
original realizada hasta la fecha sobre ese tema. Se persigue hacer una sintesis del estado de cono-
cimientos (state of the art). Esta sintesis, cuando se publica como articulo en una revista cientifica,
se denomina areiculo de revisién o simplemente revision. Las revisiones pusden ser narrativas
o sistemdticas. Las revisiones sistemdricas son cada vez mas utilizadas y estdn réemplazando a
las clésicas revisiones narrativas, quizd porque las revisiones meramente narrativas carecian de
criterios metodoldgicos especificos y podian acabar por sefeccionar y combinar la investigacién
previa segtn el capricho del autor. Resulta paradéjico que se revise la evidencia cientifica aplicando
procedimicntos que 70 son cientificos. La revision sistemdtica s aplica el método cientifico y exige
establecer unos criterios de basqueda, seleccién y combinacién de la investigacién previa que estén
bien definidos y sean absolutamente reprodicibles por otros autores. Cuando la revisién sistemdrica
incorpora, ademis, un andlisis estadistico para combinar cuancitativamente los resultados de vatios
estudios independientes, entonces se denomina metaandlisis (1-6).

18.2. TAREAS PREVIAS AL ANALISIS ESTADISTICO

La cuidadosa ejecucion de cada una de las tareas previas (cuadro 18.1) es mas importante que el .

propio andlisis estadistico {1,2,5-7). Deben realizarse de modo meticuloso.

18.3. ESCALA ADITIVA O MULTIPLICATIVA

El primer paso del metaandlisis es muy parecido a calcular una media ponderada. Sin embargo,
antes de ponerse a realizar este cdlculo es preciso distinguir dos situaciones. Por una parte, la
medida del efecto que se combinard mediante el metaandlisis puede ser de tipo aditivo (medias,
proporciones, diferencias de medias o diferencias de proporciones) o multiplicativo (odds rasios,
riesgos relacivos, razones de riesgos, razones de tasas, hazard ratios). En el segundo caso, es necesario
trabajar con los logaritmos de la medida del efecto.

18.4. EFECTOS ESTANDARIZADOS: 2 DE COHEN

La £ de Cohen es la diferencia entre dos medias dividida entre la desviacién estdndar comin.

En s, el subindice p significa ponderada y equivale a la desviacién estdndar comiin para los
dos grupos, que, como se recordars, es la que se calcula para una ¢ de Student con varianzas
homogéneas (v. apartado 6.1.3).

Por ejemplo, si la media de reduccion de colesterol LDL en sujetos tratados con ¢statinas fue
20 mg/dl, la del grupo de control fue 2 mg/dl y la desviacién estindar comin (s) de la variable
cambio era 36 mg/dl, la d de Cohen valdria (20 — 2}/36 = 0,5. Se interpreta diciendo que existen
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CUADRO 18.1  TAREAS PREVIAS A LA REALIZACION DE UN METAANALISIS

1. Formular la pregunca de investigacién
2. Debnir los criterios de elegibilidad de los estudios
a. Tipo de participantes
b. Intervenciones o exposiciones que se van a comparar
¢, Desenlaces o resultados (ourcomes, end-poinis)
d. Diseiio del estudio
e. Requisitos de calidad metodolégica
3. Localizaci6n de estudios y escrategia de bisqueda: fuentes
a. Bases de daros electranicas (PubMed, EMBASE, otcas)
b. Registco de ensayos de la colaboracién Cochrane
c. Bases de datos electrénicas no cubiertas por la Cochrane
d. Revisién de las referencias bibliogrdficas de cada articulo )
e. Bisqueda manual en revistas claves para iz materia, en libros de congresos y en [a liceratura gris
f. Contacrar can expertos en la materia y pedirles, a su vez, nombres de mds expertos (snowball sampling)
4. Seleccidn de estudios ‘
a. Comprobar la elegibilidad por dos 0 mds observadores
b. Establecer un algotitmo para resolver desacuerdos
¢ Mantener un listado de estudios excluidos y las razones de su exclusién
S Valoracién de la calidad de los estudios seleccionados
a. Considerat si pueden valorarla independientemente dos o més evaluadores L .
b, Usar preferentemente una lista-guia de requisitos que se exigen y no wuna escala que cuandfique la-
calidad )
¢ En los ensayos, evaluar siempre ¢l enmascaramiento de la asignacién y del desenlace, y el mancjo de las - -
pérdidas durante ¢l seguimiento .
d. En los estudios observacionales, valorar siempre el control de la confusidn y los sesgos de seleccién
e. Considerar si se enmascara para los evaluadores el nombre de Jos autores y sus instituciones, y de las -
revistas
6. Extraccién de datos para ¢l meraanlisis
a. Considerar si dos o més observadores realizardn independientemente la extsaccién de los datos
b. Disefiar y pilotar ¢l formulario para la recogida de datos de cada estudio
¢. Considerar si sc enmascara para fos observadores el nombre de los aucores y sus instituciones, y de las .
revistas

0,5 desviaciones estdndar de diferencia entre las medias de ambos grupos. La 4 de Cohen puede
ser positiva o negativa. En el ejemplo seria negativa y habria que afiadirle el signo menos, ya que
se trata de reducciones de colesterol LDL.

Estas medidas estandarizadas se han usado a menudo en meraanélisis, especialmente en
el terreno de la psicologia. Se trara de obtener de cada estudio la diferencia estandarizada
(es decir, la 4 de Cohen) y después obtener una media ponderada de todas ellas, como se verd
mds adelante.

18.5. METODO DEL INVERSO DE LA VARIANZA: EFECTOS FIJ0S

Este método se explicard con un ejemplo imaginario de cada posible situacién.

18.5.1. Combinar la estimacidn de proporciones

El siguiente ejemplo plantea un caso poco frecuente. Lo mds comun es combinar medidas relativas
(odds ratios, riesgos relativos, hazard ratios) basadas en un cociente, como se explica en el apartado
18.5.3.

Imaginese que se desean combinar tres estudios que valoran la proporcién de pruebas de
deteccion de cdncer de préstata que resultaron positivas (tabla 18.1). Estas proporciones fueron
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Tabla 18.1 Mézodp del iriversa de la varianea (efectos fijos) para una sola proporcidn .

ESTUDIO P LIC 952 LSC 957 EE W = 1JEE? WP PESOS (%)
A 0,09 0,06 0,12 0.015306 4.268.44 384,16 816
B 0,12 0,10 0,14 0,010204 9.604 1.052,48 18,37
C 0,1 0,09 0,11 0,005102 38.416 3.841,6 73,47
Sumas= 52.288.44 5.378.24
P. comb. 0,103
EEc 0,00437

LICP comb. 0,094
LSC P comb. 0,111

del 9, el 12 y el 10% para los estudios A, B y C, respectivamente, con los siguientes intervalos de
confianza al 95%:
¢ Estudio A: 0,09 (IC 95%: 0,06-0,12).

e Estmdio B: 0,12 (IC 95%: 0,10-0,14).
o Estudio C: 0,10 (IC 95%: 0,09-0,11).

Lo primero que se requiere es extraer el error estdndar (EE) de cada proporcién.

pg = BCLC
2Xz

el

Asl, el EE en el estudio A serd (0,12-0,06)/(2 X 1,96) = 0,015306, etc. (v. tabla 18.1).
Una vez obtenido el error estdndar, se calcula una media ponderada de las tres proporciones,
usando como peso (w,) para cada estudio el inverso de su error estindar al cuadrado:

D A

: Ywr, “\EE "

Proporcién ainss = Ew = 1
s

Los célculos en este ejemplo serian:

0,09 0,12 0,1
0,015306° * 0,010204” i 0,005102°
Proporcién ., s = — 1 > 1 : 1 =0,103

+ +
0,015306"  0,010204°  0,005102°

Para esta proporcién combinada (0,103) que resume la informacién de las 3 investigaciones
originales, se debe calcular un intervalo de confianza. Para eso se necesita un error estandar
combinado (EE), cuya férmula es:

En este ejemplo, el EE_seria:

EE, = | =0,00437

] ]
\Jﬁ,msaoc&2 + Yo.010206+ Jo,0051022
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Una vez que se dispone de una proporcién combinada (P) y de su respectivo error estindar
(EE), se puede calcular un intervalo de confianza al 95% parz la proporcién que resume los 3 es-
cudios, mediante ¢l procedimiento habitual para calcular intervalos de confianza a las proporciones:

IC(z,)=P, +z,,,EE,
1C95% proporcién poblacional () = 0,103 £1,96(0,00437) = 0,09420,111

18.5.2. Diferencias de proporciones, estimaciones de medias o diferencias de medias

Se dardn exactamente los mismos pasos que para las proporciones:
o Extraer el error estdndar (EE) de cada estudio.

s Obtener la media ponderada por el inverso del cuadrado del EE: w, = 1/EEZ.
o Calcular el error estindar combinado: EE, = (1/Zw)%.

o Estimar el intervalo de confianza para la media ponderada.

La tabla 18.2 recoge un supuesto metaandlisis de 3 estudios que comparan un tratamiento
frente a placebo y encuentran las siguientes reducciones (IC 95%) en ¢l riesgo de complicaciones
(riesgo con tratamiento-riesgo con placebo):

e Estudio A: 0% (IC 95%: ~3% a +3%).
o Estudio B: -2% (IC 95%: —3% a ~1%).
o Estudio C: 4% (IC 95%: —8% 2 0%).

El estudio B seria el dnico que encontrarfa un efecto beneficioso significativo del tratamien-
to frente al placebo. El A corresponderia a un efecto nulo. El estudio C estaria justo en el li-
mite de la significacién estadistica, pues el limite superior del intervalo de confianza al 95%
coincide exactamente con el 0. Al integrar estos tres estudios en un metaandlisis, se obtendria la
siguiente diferencia de proporciones (DP) combinada:

Drp =-0,019(1C95%:-0,028a—-0,010)

combinada

Lz tabla 18.3 recoge otro metaanilisis simulado de cuatro estudios ficticios que comparaban la
calidad de vida (Quafity of life 0 QoL, escala de 0 a 100) entre fumadores y no fumadores:
o Estudio A: QOLy, fumadores = QoLy odores =9 (IC 95%: 2 a 8).

Estudio B: QoL .. ~-QoL, ., =7 (IC95%:2al2).
Estudio C: QoL . . —-QoL, . =8(IC95%:6a 10).
Estudio D: QoL .~ QoL =4 (IC95%: ~Gal4).

Tabla 18.2 Método del inverso de la varianza (efectos fijos): diferencia de proporciones

ESTUDID  P-P,  LC9SK  LSCSH EE W=UEE WP-P)  PESIS(H
A 0 -0,03 0,03 0,015306 4.268,44 0 9,47
B -0,02 -0,03 -0,01 0,005102 38416 ~768,32 85,2}
C -0,04 ~0,08 0 0,020408 2.401 ~96,04 5.33

Sumas= 45.08544 864,36
Dif. comb. -0,019
EEc 0,00471
LIC 95% 0,028
LSC95% <0010
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Tabla 18.3 Método del inverso de la varianza (efectos fijos): diferencin de medias N
ESTUDID XX, LI 952 1.5C 95% EE w WxDIF  PESOS(Y)
A 5 2 8 1,53061 0,43 2,13 27,03
B 7 2 12 2,55102 0,15 1,08 9,73
C 8 6 10 1,02041 0,96 7,68 60,81
D 4 -6 14 510204 0,04 0,15 2,43
Sumas= 1,58 £1,05
Dif. comb. 6,995
EEc 0,79573

LIC 95% 5,435
LSC 95% 8,554

La estimacién ponderada de la diferencia de medias en QoL serd de 6,995 (IC 95%: 5,435 a

8,554) puntos a favor de los no fumadores.

18.5.3. Combinacion de medidas relativas (odds ratios, razones de riesgos, hazard raties)

Se trara ahora de la situacién mds frecuente, en la que se desea combinar medidas relativas (odds
ratios, tiesgos relativos, hazard ratios). Requiere un paso previo, que consiste en transformar la
medida relativa (rario) en su logaritmo, al que en lo sucesivo llamaremos é. Se usard un ejemplo

con odds ratios (que pueden ser intercambiables con riesgos relativos o hazard ratios).

&=1n(OR)

También se calculard el exror estindar! teniendo en cuenta los logaritmos:

,n(ﬂ)
EE, = \LIC)

2X 24,

Al final, se revertird la transformacién del modo siguiente:

=EXP(,

Col

IC95% OR

combinada

binadi ) x E‘xp(izdll EE-_)

En lo demis, se procede del modo indicado anteriormente. Se verd mis claro con un ejemplo.
La tabla 18.4 recoge un metaandlisis muy sencillo (imaginario) que incluye 3 estudios que
comparaban la mortalidad entre usuarios de cannabis y no usuarios:

o Estudio A: odds ratio = 1,60 (1C 95%: 0,80-3,20).
o Estudio B: odds rariv = 1,50 (IC 95%: 0,50-4,50).
o Eswudio C: odds ratio = 2,00 (IC 95%: 1,25-3,20).

Si P\, = 0,037, entonces z = 2,086

© Elsevier. Forocopiar sin autorizacion es un deliro.

) 4
rror 2,086

Esto se obtiene con STATA mediante display invnormal{0.037/2) que devuelve -2,086.

Despejamos entonces el error, una vez que conocemos 2 y ¢l efecto enconrrado:

=1,918

booksmedicos.org
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Tabla 18.4 Método de efectos fijos con una medida relativa (odds ratio [OR]) . G
EST OR LIC95%  LSC9s% B EE W WxB  PESOS{A)

A 1,6 0,80 3,20 0,470 035365 8,00 3,76 27,99
B 1,5 0,50 4,50 0,405 056052 3,18 1,29 11,14
C 2 1,25 3,20 0,693 0,23980 17,39 12,05 60.87
Sunias = 28,57 17,10
b comb. 0,60
OR comb. 1,820
EEc 0,18709

LIC 95% 1,261
LSC95%  2.626

Los valores de b para cada estudio serdn:

o b, =In(1,6) = 0,470,
o b, =1n(1,5) = 0,405.
o b.=In(2) = 0,693,

Teniendo en cuenta que 2 X 1,96 = 3,92, los errores estandar de b serdn:
EE,, = 1n(3,2/0,8)/3,92 = 0,354.

EE,, = In{4,5/0,5)/3,92 = 0,561.
EE,. = In(3,2/1,25)/3,92 = 0,240.

L]

L

Los pesos (w) serdn:
w, = 1/0,354* = 8.

w, = 10,5617 = 3,18.
we = 10,2407 = 17,39,

‘e @

L]

Asi se calcula la media ponderada de b:
_ (8x0,47)+(3,18%0,405)+(17,39%0,693)
cornbinuta (8+ 3,]8+ 17’39)

Por lo tanto, la OR combinada valdrd: 24 = 1,82.
El error estdndar de la estimacién combinada serd:

13
oy A
combinado (8+3’18+17)36)

Finalmente, el intervalo de confianza de la estimacién global combinada se obtendrd como:

1C95% OR =1,82 X EXP(+z,,, EE ) = 1,82 X EXP(£1,96 X 0,187) =
=1,26a2,63

=0,60

combinmta

18.6. GRAFICOS DE BOSQUE (FOREST PLOT)

Se ha hecho habitual representar los metaanilisis mediante un grafico que muestra los efectos
encontrados en maltiples estudios que intentan contestar a una misma pregunta de investigacién.
Este gréfico representa cada intervalo de confianza como una linea horizontal con la estimacién
puntual como un cuadrado central. El grafico de bosque, o forest plos, es el modo habitual de
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presentar un metaandlisis, y esta disefiado sobre todo para mostrar los riesgos relativos u odds ratsios
(o la medida de efecto de que se trate) de cada estudio.

Aunque los forest plozs pueden adoptar diversas configuraciones, normalmente se presentan
como una lista sicuada 2 la izquierda con los nombres (muchas veces en orden cronolégico) de
cada uno de los estudios recogidos, seguida de unas figuras para cada estudio que incluyen unas
barras laterales (intervalo de confianza) en torno a un pequenio cuadrildtero o circulo centeal (es-
timacién puntual del riesgo relativo o la medida de efecto en cuestion). Este grafico estd situado
a la derecha del nombre de cada estudio y puede representarse en escala logaritmica cuando se
usen odds ratios u otras medidas multiplicativas, porque solo asf los intervalos de confianza serdn
simétricos en torno a la estimacién puntual (RR u OR de cada estudio). En caso conrrario, podn'a
darse indebidamente una importancia excesiva a la parte del intervalo de confianza que es superior
a 1, y despreciar también injustificadamente la inferior a 1 (ya que todo su margen de posibles
valores quedaria tan solo entre 0y 1).

El drea de cada cuadrildrtero suele ser proporcional al peso que tiene el estudio. Se representan
dos lineas verticales, una correspondiente al nulo (RR = 1) y otra a la estimacién combinada (OR ,
por ejemplo) que resulta del metaandlisis. Estas lineas cruzan todos los estudios. Al final, en la
patte inferior se representa como un rombo la estimacién combinada global del metaanlisis. El
rombo comprende todo el intervalo de confianza de la OR.

La figura 18.1 recoge un ejemplo de forest plot. Contiene hallazgos de estudios prospectivos
observacionales publicados hasta agosto de 2013 que valoraron el riesgo relativo de enfermedad

cardiovascular asociado a mejorar en dos puntos la adherencia a una escala de dieta mediterrinea
que va desde 0 (pésima conformidad) a 9 (ideal) (8).

Estudio RR (IC 95%) % peso
Knoops, 2004 —- 0,87 (0,80,0,94) 7,26
Mitrou, 2007 (hombres) = 0,92 (0,88,0,96) 9,16
Mitrou, 2007 (mujeres) ol 0.93(0,88,099) 838
Fung, 2009 (cardiopatia isquérmica) -l 086 (0,81,092) 813
Fung, 2009 (ictus) - 094(0,87,1,01) 753

Buckland, 2009 —a—
Martinez-Gonzalez, 2010
Gardener, 2011

0,78 (0,69, 0,89) 4,98
- 0,80 (0,62, 1,03) 2,02
0,90 (0,80, 1,01) 5,49

;

Dilis, 2012 (hombres) i 0,98 (0,87, 1,10) 5,40
Dilis, 2012 (mujeres) — 0.85(0,71,1,02) 3,25
Misirli, 2012 — 0,85(0,75,097) 4,86
Hoevenaar-Blom, 2012 - 9,85 (0,80, 0,91) 8,09
Tognon, 2012 (hombres) . 1,00(0,08,1,03) 9,89
Tognon, 2012 (mujeres) . 0,95(0,91,0,89) 9,24
Menotti, 2012 : 0,16 (0,03,0,90) 0,05
Tognon, 2013 - 0,86 (0,78,0,95) 6,27
Total & 0,90 (0,86, 0,94) 100,00

05 075 1 1,33 2

Riesgo reducido Riesgo aumeniado

Figura 18.1  Forest plo (grifico de bosque).
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18.7. TEST DE HETEROGENEIDAD: ESTADISTICO 0

Intentar combinar estudios realizados en diferentes lugares y tiempos, sobre distintas poblaciones
y con disedios y criterios diferentes, lleva a encontrarse casi siempre con problemas. El primero
es que los resultados de los diversos estudios pueden ser estadisticamente diferentes entre si, y
producir una heterogeneidad que no puede ignorarse al hacer un metaandlisis (7,9). La deteccién
de esta inconsistencia entre los resultados de los diversos estudios rebajaria la confianza que
se puede depositar en la aplicacién del tratamiento valorado. Por tanto, siempre debe realizarse
un andlisis de la heterogeneidad, no solo para detecrarla, sino rambién para intentar explicar las
razones de la misma, que 2 menudo se convierte en la finalidad mds importante de un meta-
andlisis (6). Como contraste de hipétesis de la heterogeneidad (hipéresis nula: homogeneidad)
se usa el estadistico Q, que sigue una ji cuadrado con £ — 1 grados de libercad, siendo £ ¢l
ndmero de estudios (9).

Q = z w,; (b - bmnbimdo )2

Si el estadistico Q es grande y tiene un valor p significativo o préximo a la significacién, se re-
chazar4 la homogeneidad de los estudios (y la capacidad de combinarlos se pone en tela de juicio).
Se suele exigir que p > 0,10 (y no p > 0,05) como falta de evidencia de heterogeneidad, Por ejemplo,
si p = 0,09, se pensard que sf existe heterogeneidad. Esto se debe a que el test de heterogeneidad
tiene poca potencia. No ser capaz de rechazar la hipétesis de homogeneidad no implica que no
exista heterogencidad. En el andlisis de la heterogeneidad, se debe partir de una reflexién sobre
cudles pueden ser las variables clave (fuentes de heterogeneidad) que influyen diferencialmente para
explicar, por ejemplo, que unos estudios encuentren una asociacién directa y otros una asociacion
inversa: variables de disefio, exposicion, efecto, otros factores de riesgo, variables de persona,
tiempo y lugar, etc.

. En el ejemplo de la tabla 18.5 se recogen cinco estudios con las siguientes OR:

0,50 1,00 1,50 3,00 y 2,00
Los respectivos valores de & (& = In{OR)) serin:
-0,69 0,00 0,41 1,10 y 0,69

Tablz 18,5 Célculo del estadistico Q de heterogeneidad

EST. OR LIC 95% LSC 957 B EE W Wx8 - Bm,l’
A 0,5 0,25 1,00  -0.693 0,35 8,00 ~5,54  8(-0,693 -
0,28)2=7.6
B 1 0,50 2,00 0,000 0,35 8,00 0,00 8(0,000 ~
. 0;28)* = 0,6
C 1,5 0,50 4,50 0,405 0,56 3,18 1,29 3,18(0,405 -
’ 0,28)* = 0,05
D 3 1,00 9,00 1,099 0,56 3,18 3,50 3,18(1,1 -
0,28)? = 2,1
E 2 1,25 3,20 0,693 0,24 17,39 12,05 17,39(0,693 -
0,28)* = 3,0
Sumas = 39,75 11,30 Q=13,35
b comb.= 0,28  p=0,0097
OR comb.= 1,329
EEcs 0,159
LIC 95%= 0,974
LSC 95%= 1,813
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E! metaanilisis obtiene un valorde 4 . . = 0,28y, portanto,una OR . = 1,33. A partir
de estos datos y de los pesos (w) mostrados en la tabla 18.5 (w, = 8,00; 8,00; 3,18; 3,18 y 17,39),

se puede calcular Q:
Q = 8(-0,69 — 0,28 + 8(0 — 0,28)* +3,18(0, 41~ 0,28)* +3,18(1,1 - 0, 28)*
+17,39(0,69 - 0,28)" = 13,35
El estadistico Q = 13,35 resultaria significativo seguin una ji cuadrado con cuatro grados de libertad
(» = 0,01), lo que lleva a concluir que se estdn incluyendo estudios con resultados discordantes entre

si. Esto hace problemitico el combinarlos. Se deberian separar en subgrupos segln caracteristicas
metodoldgicas o de la poblacién estudiada que permitan averiguar el porqué de las disparidades.

18.8. TAU CUADRADO: VARIANZA ENTRE ESTUDIOS

Los estudios resultan mds heterogéneos al aumentar la variabilidad entre sus resultados. Esta
variabilidad interestudios se estima con una varianza entre estudios que se llama tau cuadrado (77%)
y se calcula como:

e Qétl

z S (sit? < 0,seasume T’ = 0)
S
2 wy
A los valores negativos de tau cuadrado se les asigna un 0.
En la tabla 18.6 se recoge el cdlculo de tau cuadrado para el ejemplo de la odds rasio:

o 13350541 o0
29,75 8305
39,75

Tau cuadrado es comparable entre los distintos subgrupos de estudios que se puedan separar
denuo de un mismo metaandlisis, pero no es comparable entre uno y otro metaandlisis hechos
sobre temas diversos.

18.9. INDICE | CUADRADD

Al inconveniente de tau cuadrado antes mencionado se suma el hecho de que su valor no tiene
una interpretacién intuitiva ni otra interpretacién cuantitativa directa. Solamente se puede afirmar
que un aumento de tau cuadrado refleja mayor heterogeneidad. Una alternativa interesante es el
estadistico / cuadrads (1), que cuantifica el grado de heterogeneidad en una misma escala intuitiva y
comparable para cualquier metaandlisis (10). /2 proporciona una medida del grado de inconsistencia
en los resuliados de los diferentes estudios incluidos en un metaandlisis. Describe el porcentaje de
la variabilidad toral entre estudios que es debida 2 heterogeneidad. Se calcula del modo siguiente:

Q
En ¢} ejemplo:
=122 9004
13,35

Se expresara en tanto por ciento (habitualmente suele bastar con un tinico decimal): J* = 70,0%.
Asi, puede entenderse que /* es una medida del grado de heterogeneidad que se mueve en una
escala continua que va del 0 al 100% y que es ficilmente interpretable. Grosso modo, y por tener
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cierta referencia, se puede hablar de ausencia de heterogeneidad si /? = 0%, baja heterogeneidad
(£* = 25%), heterogencidad moderada (50%) o heterogeneidad atra (75%) (10). En el ejemplo
utilizado en la tabla 18.6, la heterogeneidad seria moderada-alta y, ademds, reuniria claramente
los requisitos para considerarla estadisticamente significativa (Q = 13,35, con cuatro grados de

libertad, p = 0,01).

18.10. GRAFICO DE L'ABBE PARA HETEROGENEIDAD

Se trata de un procedimiento visual para valorar la heterogeneidad (11). Es aplicable, sobre todo,
al metaandlisis de ensayos cl{nicos que utilizan una variable dicotémica (ocurrencia o no de un
suceso clinico) como desenlace, Se representa la tasa de sucesos clinicos (eventos o end-points) en
el grupo sometido a tratamiento activo frente a la tasa del grupo control, como se muestra en la
figura 18.2.

Cada circulo representa un estudio. El tamadio de los circulos es proporcional al del estudio.
En la figura se aprecia que hay un estudio que explica especialmente la heterogeneidad, ya que
estd situado en la esquina superior izquierda correspondiente a una tasa muy alta de eventos en los
sometidos a tracamiento activo, mientras que la tasa de eventos era muy baja en el grupo placebo.
En los otros 8 estudios sucede lo contrario: aunque varia la rasa en el grupo placebo, siempre
es mayor en esos 8 estudios con el placebo que con el tratamiento. La diagonal corresponde a
igualdad de tasas entre eratamiento y control (efecto nulo). Este grifico se entiende ficilmente de
manera intuitiva y permite identificar los estudios responsables de la heterogeneidad, pero requiere
indicar en el ordenador los datos de las cuatro casillas de fa tabla 2 X 2 de cada estudio. Cuando
se trata de estudios que no son aleatorizados, esta identificacidn no es siempre posible, ya que
puede existir confusién y requerirse ajustes multivariables. Se debe elegir siempre el estimador del
efecto que esté mejor ajustado.
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18.11. METAANALISIS DE EFECTOS ALEATORIOS: METODO DE DERSIMONIAN-LAIRD

La heterogencidad echa a perder la posibilidad de combinar todos los efectos en una estimacién
dnica o global. ;Qué alternativas existen cuando se detecta heterogeneidad? No hay un procedi-
miento estadistico que gjusze por heterogeneidad. Lo que se debe hacer en esta situacién es tratar de
identificar las fuentes de heterogencidad. Podria suceder, por ejemplo, que los resultados de ensayos
financiados por la industria farmacéurica (que pueden tender a dar un mensaje excesivamente
optimista) sean distintos que los que cuentan con financiacién independiente (12). Del mismo
modo, otras caracteristicas de los estudios pueden permitir localizar la explicacién de por qué se
producen resultados diferentes {6,7,13). Esto es lo mds interesante.

En presencia de heterogeneidad, se recomienda preferir otro modelo para el andlisis, que se llama
de ctectos aleatorios (random-effects model), también conocido como método de DerSimonian-
Laird (14). Difiere del método de efectos fijos (fixed-effects model), que se ha visto hasta ahora en
este capitulo.

Aun asi, el modelo de efectos aleatorios no arregla de ningin modo los problemas de
heterogeneidad si estos son graves. Solo consigue que se tenga en cuenta de alguna manera la
posible heterogeneidad al aiadir la varianza entre estudios (7?) al denominador de los pesos. Se
llama de efectos aleasorios porque este modelo asume que los resultados combinados en el meraa-
nilisis no comprenden la totalidad de la evidencia existente, sino que son una muestra aleatoria
de todos los posibles resultados de un niimero muy superior de estudios que no se conocen en su
totalidad. El modelo de efectos fijos, en cambio, supone que existe un énico efecto en la poblacién
y estd contemplado en los estudios que se van a combinar. Esta diferencia entre efectos fijos y
aleatorios es teérica. Lo préctico es que los pesos se calculan de modo diferente.

En la ponderacién no solo se considera el propio etror esténdar de cada estudio (variabilidad
intraestudio), sino también la variabilidad que pueda existir entre los estudios (variabilidad entre es-
tudios o tau cuadradp). Los nuevos pesos (') que se usardn para el modelo de efectos aleatorios son:

W=
" EBM+1?

La tabla 18.6 recoge los cdlculos al aplicar un modelo de efectos aleatorios al ¢jemplo presentado
en la tabla anterior. El cuadro 18.2 resume las principales ventajas de cada modelo (5,7). Cuando el
namero de estudios es pequefio, se riende a preferir el modelo de efectos aleatorios. Este modelo
estaria indicado cuando no se ha podido resolver Ja causa de Ja heterogencidad (aunque se insiste en
que no es una sofucién frente a ella). Debe saberse que un inconveniente del modelo aleatorio
es que tiende a asignar demasiado peso relativo a los estudios pequefios.

CUADRO 18.2  VENTAJAS DEL MODELO DE EFECTOS F1JOS Y EL DE EFECTOS ALEATORIOS
Modelo de efectos fijos

Otorga mucho mds peso a fos estudios de mayor tamafio, como parece l6gico
Es mis sencillo y directo
No requiere asumir nada sobre representatividad de los estudios incJuidos

Modelo de efectos alestorios
Amplia los intervalos de confianza y, asi, previene la falsa imagen de alua precisién que puede transmitic
un metaandlists
Incorpora la heterogeneidad debida 2 la variabilidad interestudios
Asume que solo se posee una muestra aleatoria de los estudios, lo cual es mds realista que suponer que
se posee toda la informacidn
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En las tablas 18.1 a 18.4 se ha afiadido una Gltima columna a la derecha que recoge los pesos
relativos que se otorgaron a cada estudio. Correspende a dividir el peso de ese estudio entre la
suma total de pesos, que supondria el 100%. Al comparar en la tabla 18.6 los pesos dados en el
primer y el dltimo estudio con modelo de efectos fijos (w) y con modelo aleatorio (&), se puede
comprobat que, con el modelo fijo, el dltimo estudio pesaba mas del doble (17,39) que el primero
(8.00); sin embargo, esta diferencia casi se anula al usar «/. El motivo es que ahora todos los pesos
se ven afectados por tau cuadrado, que es constante para todos los estudios.

18.12. ANALISIS DE SUBGRUPOS

Separar los estudios en varios subgrupos en funcién de su disefio, metodologia, fecha de rea-
lizacidn, fuente de financiacién, edad de los participantes, niveles de los factores de riesgo o
enfermedades concomitantes, entre otros, puede ayudar a resolver la hererogencidad, porque se
pueden encontrar subgrupos dentro de los cuales los resultados sean homogéneos (6). Asi ha
sucedido al estratificar en ensayos, estudios de cohortes, y estudios de casos y controles. También
se ha conseguido resolver la heterogeneidad cuando se separaron estudios que solo valoraban
como efecto los casos mortales de enfermedad cardiovascular de los que contemplaban eventos
cardiovasculares no letales, ya que los primeros dependen no solo de los factores de riesgo, sino
también de la calidad de la atencién médica. Separar los estudios segtin su fuente de financiacién
permite un andlisis mucho mds sutil del efecto y la historia que puede estar detrds de ciertas
disparidades en los resultados. Esta finalidad aralitica del meraandlisis suele ser m4s clegance,
inteligente e interesante que la bisqueda sintética a toda costa de un estimador tinico que
resuma la totalidad de la evidencia disponible ¢n un solo nimero (flanqueado por sus limites
de confianza). Pucde ser desafortunado dirigirse primatiamente a tal finalidad sintética, ya que,
a menudo, los estudios no se pueden combinar y se preferird una aproximacién mucho miés
analitica para buscar las variables clave que crean subgrupos que ya son homogéneos entre si y
podrian explicar la heterogeneidad global entre estudios (6). Esto requiere repetir el meraanélisis
dentro de cada subgrupo de estudios.

18.13. METARREGRESION

La metarregresion es una técnica estadistica destinada a valorar las fuentes de heterogeneidad en un
metaandlisis. Equivale a un modelo de regresion en el que, como variable dependiente, se utiliza la
magnitud del efecto (diferencia de medias, de proporciones o & = In(RR)) y, como predictores o
variables independientes, se introducen una o varias variables que podrian explicar las diferencias
entre estudios. Las téenicas de metarregresién requieren trabajar con ponderaciones. No debe
olvidarse que se manejan datos agregados y no individuales (la unidad de observacién es ef estudio)
y» por tanro, la falacia ecolégica (7,15) puede afectar a este procedimiento.

18.14. SESGO DE PUBLICACIGN: GRAFICO DE EMBUDO (FUNNEL PLOT)

Los metaanilisis suelen basarse solo en estudios publicados. Incluso cuando se intencan sacar a
la Tuz los estudios no publicados, los publicados tendrdn mds probabilidad de ser localizados.
A pesar de estos esfuerzos, siempre habrd estudios que se realizaron y finalmente no se publicaron,
o que nunca sen localizados. Los estudios publicados pueden diferir sistemdticamente de los no
publicados, lo cual creard un sesgo (sesgo de publicacion). La principal amenaza para la validez de
un metaandlisis suele provenir, precisamente, de este sesgo de publicacion (5,7,16). La trascendencia
de este sesgo es relevante para investigadores y lectores: si lo que aparece no representa la realidad,
se estd distorsionande la transmisién del conocimiento cientifico. Es importante detectar este
sesgo y conocer las razones que lo favorecen.

booksmedicos.org


https://booksmedicos.org

Bioestadistica amigable

La seleccion sesgada de los articulos que acaban publicdndose no solo depende de los revisores
(peer-reviewers) y editores de las revistas; también recae en autores que deciden no enviar sus
investigaciones a publicar si no Jes gustan o no les emocionan sus resultados. Por ejemplo,
hay investigadores que hacen muchos estudios, pero solo envian para su publicacién aquellos que
tenen resultados significativos porque intuyen que, sus articulos serin aceptados (o al menos lo
serén con mis rapidez) si comunican resultados sigrificativos. Esta creencia, que desgraciadamente
responde a la realidad (16), crea un sesgo enorme, porque lo que se publica es solo una parte
sesgada (y muy tendenciosa) de la verdad. Todavia peor es el caso de quienes desarrollan estudios
financiados por alguna industria y piensan que los resultados que encuentran no favorecerén a
sus patrocinadores, con lo que acaban por no ver la luz (12). Otros investigadores encuentran
resultados contrarios al paradigma vigente, y cllos mismos opinan que no van a ser creibles y no
los envian a publicar, aunque hayan aplicado métodos rigurosos.

En cambio, los grandes ensayos aleatorizados y los multicéntricos se publican précticamente
siempre, sean cuales sean sus resultados. Los estudios de gran tamao muestral rara vez dejan de
publicarse, ya que suponen un mayor esfuerzo en su disefio y ejecucién y los autores ponen un
mayor interés en que los resultados no permanezcan ignorados, ya sean positivos o negativos.

As se explica que, al seguir la historia de la investigacién desarrollada sobre una hipétesis, a
menudo se observe un fendémeno de regresion a la media (7,15). Los primeros articulos sobre un
tema, por su mayor novedad, son mds ficilmente aceptados, aunque sean imprecisos, de pequefio
tamaiio y ticndan a dar resultados mds exagerados. En cambio, los que se van publicando después:
se acercan més al valor nulo.

La posibilidad de que un determinado estudio pase en el futuro a formar parte de un meta-
andlisis ha apoyado la adopcién de varias normas: CONSORT (17), que detallan la informacién
que debe aportar todo articulo que presente resultados de un ensayo de intervencién; STARD
(18,19), que establecen los contenidos imprescindibles en articulos sobre validacién de pruebas

-diagnésticas, y STROBE (20) para estudios observacionales (transversales, casos y controles, y
cohortes). Anélogamente, las normas PRISMA (21) recogen los criterios que deben renerse en
cuentz para escribir un articulo de metaanilisis o revision sistemdrica.

Desde hace una década se ha establecido 1a obligatoriedad de registrar por adelantado todo
ensayo clinico que se vaya a realizar. Si no se registré con antelacién, no se¢ aceprard después
para publicacion en prestigiosas revistas. El registro previo (22) intenta monitorizar todo ensayo
en marcha para identificar los que finalmente se publicardn. Asf resulta ms dificil que alguien
realice ensayos y después oculte sus resultados. En el futuro, esta prictica contribuird a reducir el
sesgo de publicacién. Este sesgo puede ser muy grave. No solo hay que detecrarlo, sino también
cuantificarlo.

El grafico de embudo (funnel plot) es uno de los procedimientos mis socorridos para valorar
el sesgo de publicacién. La figura 18.3 presenta un grifico de embudo en el que se aprecia un
sesgo de publicacién porque faltan los estudios de pequefio tamafio de la parte inferior derecha.

Se trata de representar el In(RR) frente al tamadio de muestra del estudio o frente al inverso del
error estdndar. Si se coloca el In(RR) en el eje de abscisas, se obtendri la imagen de un embudo con
la parte més estrecha dirigida hacia arriba (mds precisién cuando el tamano de muestra aumnenta
o el error estandar disminuye). La existencia de una figura simétrica alrededor de un eje que pasa
por ¢l valor medio ponderado del In(RR) habla en favor de la ausencia de sesgo de publicacién.
Sin embargo, si la figura no es simétrica y aparece amputado uno de sus dos brazos laterales en la
parte mds baja, se pensard que es probable que los estudios pequefios que iban en esa direccién se
hayan quedado sin publicar por no acreverse sus autores a desahar el paradigma vigente o porque
fos editores de las revistas los rechazaron no por sus métodos (que es lo que deberfa contar), sino
porque no se crefan sus resultados. Esto contribuiria a que se perpertie el circulo vicioso y se ahonde
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Gréfico de embudo con seudolimites de confianza al 85%
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Figura18.3  Grifico de embudo; Se aprecia sesgo de publicacién porque faltan estudios de pequeio tamado
con In(OR) superior a 0,5.

en el sesgo de publicacién. Este razonamiento ayuda a entender el motivo por el cual se deben
publicar zodos los estudios finalizados, aunque contengan resultados nulos (no significativos) o
contrarios a los esperados, y por qué revisores y editores deben fijarse en la calidad de los métodos
y no en los resultados para aceptar o no un articulo para su publicacién.

18.15. SESGO DE PUBLICACION: TEST DE EGGER

El west de Egger es un procedimiento para detectar un sesgo de publicacién (23,24). Consiste en
una regresién lineal simple de la magnitud del efecto, es decir el In(OR), dividida entre su error
estindar, que se usa como variable dependiente, mientras que el inverso del error estdndar se usa
como variable independiente; la ecuacién serfa:

In(OR) +b—1—-

EE  EE
Es decir:

y=1n(ORYEE
x=1/EE

En lo que hay que fijarse es en la significacién estadistica de la ordenada en el origen. La
ordenada en ¢l origen () serd compatible con 0 cuando el funnel plot sea simétrico; en cambio,
serd significativamente diferente de O cuando exista asimetria en el funnel plor porque hubo sesgo
de publicacién.

18.16. SESGO DE PUBLICACION: METODOS DE MACASKILL Y DE PETERS

También se puede trazar una recta de regresion entre ¢l amaito de muestra (variable independiente)
y ¢l logaritmo neperiano de la adés rario (variable dependiente), ponderando las observaciones por
el inverso de la varianza; es el método de Perra MacAskill (25). En ausencia de sesgo, la pendiente de
esta recia serd cero (linea horizontal). Si la pendiente es estadisticamente significativa (distinta
de 0), se considerard que existe sesgo de publicacién. En la figura 18.4 se aprecia que faltan estudios
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Figura18.4 Méeodo de MacAskill. Gréfico en embudo (funsief ploz) en el que se ajusta una regresion lineal
de In(RR} como variable dependiente sobre n como independiente. Se aprecia que la pendiente
es diferente de 0 (negaciva). Este ejemplo hipotético sugeriria sesgo de publicacién,
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Figura 185 Método de MacAskill. La recta de regresion con el In{RR) como dependiente y el tamano de
muestra como independiente tiene pendiente 0. Resultados hipotéticos en que no hay sesgo

de publicacién.

pequeiios con OR alrededor de la unidad; si se traza una recta de regresion, la pendiente serd
negativa, lo qie refleja la asimerria del grifico (en cambio, en la figura 18.5 la pendiente serfa 0 y
no sugiere un sesgo de publicacién). Se ha comprobado que en la regresion es preferible urilizar
el inverso del tamadio de muestra, que es el procedimiento de Peters (7,26).

18.17. SESGO DE PUBLICACION: OTROS METODOS

El método de Begg es similar al de Egger, aunque usa el coeficiente 7 de Kendall en vez de una
regresién. Ouo método, llamada #im and fill, wata de estimar el nimero de estudios ausentes
(existentes, pero no publicados). Intenta rellenar los huecos causantes de la asimetria del funne/
plor mediante la impuracidn de los valores simétricos (5,23).
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18.18. METAANALISIS ACUMULADO

Se llama metaandlisis acurmulado 2 un método consistente en afadir cada vez un estudio mis y
repetir ¢} metaandlisis con cada nuevo estudio. Asi, se actualiza cada vez la estimacion del pard-
metro combinado a medida que se afiaden nuevos estudios. El orden en que se incorpora cada
nuevo estudio para repetir e} metaanalisis suele estar definido por i fecha de publicacién, aunque
también se puede basar en una variable cuantitativa que permira la ordenacién de las distintas
investigaciones. Los resultados se presentan en forma de grifico similar al forese plos, aunque, en
vez de que cada linea corresponda al intervalo de confianza de un solo estudio, se asocia al resumen
{estimador combinado de la OR y su intervalo de confianza) e todo lo publicade hasta esa fecha,
que se actualiza después de cada adicién. El metaandlisis se acrualiza con la incorporacién de cada
estudio reciente. Este procedimiento permite valorar la contribucién de cada estudio sobre el grado
de evidencia disponible hasta ese momento.

18.19. USO DE STATA PARA EL METAANALISIS

STATA es el software ideal para efectuar metaanilisis (27). La orden bdsica de STATA es metan,
pero no viene instalada por defecto y es preciso instalarla. La versién actualmente vigente data
de 2008. Para los nuevos desarrollos y avances en esta materia, y para aprender a instalar esta
opcibn, se sugiere consultar la siguiente direccién: hup://www.staza.com/support/fags/statistics/
meta-analysis/. :

El modo mis ficil de instalar los programas de metaandlisis en STATA es conectarse a internet,
dirigirse 2 http://wwwi.stata-press.com/data/mais.html y seguir las instrucciones que aparezcan alli.
Una vez conectado a internet, también se puede obtener desde STATA tecleando en la ventana
Command lo siguiente:

net install mais

Después de instalados los programas de metaanilisis, el ejemplo en escala aditiva de la tabla 18.1
requeriria escribir lo siguiente en un Do-file y ejecutarlo:

clear

input ///

id str28 Study p LIC LSC
1 "Estudio A" .09 .06 .12

2 "Estudio B" A2 .1 .14

3 "Estudio C" .1 .09 .11

end

g EE={LSC-LIC)/3.92

metan p EE, lcols (Study) effect("Proportion") ///
textsize (200) astext(60) boxsca(170) boxopt{mcolor{black})) ///
force xlabel(.98, .1, .12, .14, .16)

La orden metan necesita, al menos, dos argumentos: el efecto y su error estindar. La opcién
lcols indica la variable que ocupard una columna a la izquierda (left columns), mienuras que effect
va seguida del nombre (entre paréntesis) que se quiere dar a la medida de efecto. A su vez, la opcién
textsize establece el tamafio de la letra del texto que aparecers en ¢l grafico de arbol, astext indica
¢l porcentaje de ese grifico que estard ocupado por texto, y boxsca sirve para indicar la escala de
los recuadros correspondientes a la estimacién puntual de cada estudio. Aqui se ha decidido que los
recuadros sean de color negro. La opcidn xlabel fija los rétulos del eje de abscisas. Para realizar
metaandlisis de medidas multiplicativas, se debe afiadir la opcién eform. Para pedir un modelo
de efectos aleatorios se usari la opcién random. Ambas deben ir después de la coma.
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Por cjemplo, para reproducir el metaandlisis de efectos aleatorios y con 0dds ratios de la
tabla 18.6, se usardn las siguientes érdenes:

clear

input ///

OR LIC LSC
0.5 0,25 1

1 8.5 2
1.5 @a.5 4.5
3 1 9

2 1.25 3.2
end

g b=1n(0R)

g EE=1n(LSC/LIC)/3.92

metan b EE, eform random effect("0dds Ratio") ///

textsize (148) astext(7@} boxsca(120) bhoxopt(mcolor{black)) ///
xlabel(.11, .25, .5, 1, 2, 4, 9)

Si se practica con este ejemplo, poded apreciarse que la escala del foresz plor resulia simétrica
en escala multiplicativa, ya que los rétulos de xlabel se han indicado teniendo en cuenta que
1/9 = 0,11; 1/4 = 0,25, etc.’ )

Para mayaores detalles, puede consultarse Ja ayuda de STATA y la compilacién realizada por
Sterne et al. (27), incluidas las 6rdenes para valorar la heterogencidad (labbe) y el sesgo de pu-
blicacién (metabias, metafunnel), que son distintas de metan.
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OTROS METODOS BIOESTADISTICOS

M. A. Martinez-Gonzdlez, P A. de la Rosa, A. Gea

19.1. METODOS DE REMUESTREO: BOGTSTRAP. JACKKNIFE
19.1.1. Bootstrap

El boorserap es una téenica de remuestreo (tomar muchas submuestras de la muestra que ya se
tiene). Se utiliza, principalmente, para valorar la precisién en la estimacién de pardmetros (clculo
de intervalos de confianza y test de significacién estadistica). No requiere asumir ninguna dis-
tribucién teérica de los datos poblacionales, con lo cual es de gran utilidad cuando no exista un
método paraméurico o bien cuando no se puedan asumir los requisitos del mérodo paramérico
existente. Cuanto mayor sea la representacividad de la muestra, mds fiables serdn los resultados
obtenidos con este método (1).

El bootstrap consiste en tomar repetidas submuestras con reemplazo al azar a partir dc la muestra
original. Todas las submuestras deben ser de igual tamafio que la muestra original. La caracteris-
tica diferencial del bootsirap con respecto a otros métodos de remuestreo es que el remuestreo se
realiza con reemplago, de tal forma que en cada nueva muestra —insistimos en que es siempre de
igual tamafio muestral que la original— habr§ tancos sujetos repetidos (muestreados varias veces)
como sujetos que no hayan sido seleccionados. Por ejernplo, si la muestra original tiene cinco
sujetos (A, B, C, D y E), podrian obtenerse las siguientes submuestras (subm.) al azar por boosstrap:

original: ABCDE

subm. I BBCDD
subm. 22 ACCDE
subm. 3 ABCEE
subm. : AABDE

€Lc,

Este proceso del remuestreo se repite un niumero elevado de veces' y se calcula el estimador
(p- €., la media) en cada una de estas submuestras. La desviacidn estindar de fa diseribucién de
los estimadores calculados en las distintas submuestras equivaldria al error estdndar.

Una vez estimado el error estdndar, existen varias aproximaciones para calcufar el intervalo de
confianza:

e Aproximacién a la normal: se asume que los estimadores siguen una normal, con lo cual se
utiliza el error estindar obtenido con beotstrap en las férmulas que ya han sido expuestas en
capitulos anteriotes.

¢ Método de los percentiles: se obtienen el P, y el P de la distribucién de los estimadores
muestrales obtenida empiricamente por boossirap y se asignan como lfmites del intervalo de
confianza al 95%. Se mantiene as{ el cardcter no paramétrico de esta téenica.

1 Debijdo 2 la magnifica cspacidad de calculo de los ordenadores actualmente, se recomienda no bajar de 1.000 repeticiones.

© 2014. Elsevier Espaiia, S.L. Reservados todos los derechos
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o Meérodos de los percentiles corregidos por sesgo y corregidos por sesgo incorporando una
constante de aceleracion: se introducen unas correcciones al méeodo anterior. El segundo es el
menos restrictivo.

19.1.1.1. Bootstrap con STATA

Los alumnos de la asignacura de bioestadistica se examinaron de sus conocimientos previos antes
de empezar la asignatura. ;Existe correlacién entre dichos conocimientos previos (presest) y la nota
final de la asignatura (final)? Se calcula el coeficiente de correlacién con la instruccién correlate
y el intervalo de confianza con el método boostrap.

En la instruccidn bootstrap es necesario hacer referencia al estimador cuyo error estindar se
quiere averiguar. Con la instrucci6n return list después de la orden (correlate, en el ejemplo),
STATA devuelve la lista de todos los estadisticos almacenados y el modo de referirse a ellos (en
este caso, r(rho)).

La opcién geps indica el nimero de submuestras que se toman, bea sirve para que se caleule
el intervalo de confianza corregido por sesgo, y la incorporacidn de la constante de aceleracién,
seed(¥), establece la semilla de aleatorizacién para asegurar la futura reproducibilidad de
los resultados; si no se estableciese, el azar harfa que, al reperir el proceso, pudiese encontrarse otro
resultado. Como puede comprobarse, en este caso la aproximacién del cilculo del intervalo de
confianza por medio de la normal no es vilida (no existen coeficientes de correlacién superiores

a1) (fig. 19.1).

19.1.2. Jackknife

El jackknife es otro procedimiento de remuestreo. A diferencia de boorstrap, jackknife toma todas
las posibles submuestras de ramaio 7 — 1 (o # — #). Cuando ¢l tamaito es # ~ 1, debido alos
requisitos de aplicacién no es vilido para el cdlculo de estadisticos de posicion (si lo es # ~ £, ya
que se relajan estos requisitos de aplicacién).

En STATA le corresponde la instruccién jackkaife. Siguiendo con el ejemplo anterior, para
calcular el incervalo de confianza para la media de la variable pretest habria que incroducir la
siguiente instruccidn:

jackknife r(mean): summarize pretest

Jackknife results Number of obs = 10
Reptications = 10

command: summarize pretest

_ik_1: r{mean)
n{): r(N)
Jackknife

Coef. Std. Err. t P>it} [95% Conf. Interval}
kL 2.8 .7333333 3.55 9.8066 .9410849 4.258915

Cabe destacar que, para muchas de las érdenes de estimacién de pardmetros en STATA, existe
la opcién de calcular los intervalos de confianza ucilizando tanto jackknife como bootstrap. Por
ejemplo, en una regresién se podria afiadir a la instruccidn gegress la opcién que se enunciz a
continuacion:

vce(hootstrap, reps(1000) bca seed(l))
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l pretest final

correlate pretest finaf
pretest 1.00080
final 9.4376 1.0009

bootsirap r(rho), reps{1000) bca seed(123): cor pretest final

0 5 1 8 [ 4 3 g
2 6 3 7 3 7 4 5
4 5 8 10 2 10 2 1
3 7 4 5 8 10 3 3
3 2] ) 5 3 7 2 6
1 8 1 8 4 5 2 1
2 1 0 5 1 8 1 8
0 4 3 9 3 7 3 3
3 3 0 q 2 6 3 9 LR
8 10 8 10 2 6 2 10 -1, 05 0.... 05 B |
" rPearson
r=0,4376 r,=0,6234 r,=0,5052 Fyop = ~0,4850
estat bootstrap, all - ¢
Bootstrap results Number of obs = 10
Replications = leee
command: correltate pretest final
bs_1: r{rho)
Observed Bootstrap
Coef. Biss Std, Err. [95% Conf. Intervall
_bs_1 .43755307 ~.9628217  .31647274 ~.1827221 1.057828 (N}
~.4178035 ,8316773 (P}
~.4348283  .8280459 (BC}
-.2498859 .8836523 (BCa)
{N) normal confidence interval
(P) percentile confidence interval
(8C)  bias-corrected confidence interval
{8Ca) bias~corrected and accelerated confidence intervat

Figura19.1  Boorsemp con STATA. Al tratarse de un coeficiente de correlacién en una muestra pequeiia, la
aproximacién normal (N) no es vilida.

19.2. METODO DE CAPTURA-RECAPTURA PARA INDAGAR EL TAMAND DE UNA POBLACION

El método de muestreo por captura y recaptura es usado para estimar el tamano de una poblacién
completa. En un principio se aplicaba este método, sobre todo, a las poblaciones biolégicas, pero
actualmente existen muchas aplicaciones del mérodo para estimar el tamafno de las poblaciones
humanas (2).
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Cousiste en capturar una muestra (5,) de individuos de una poblacién, etiquetarios, anotar su
nimero y devolverlos a ta poblacién. Posteriormente se vuelve a muestrear la poblacién eligiendo
otra muestra (#,), en la que se hallard la coincidencia de volver a encontrar a algunos de los
individuos etiquetados () en la primera muesua (). La proporcién de individuos ctiquetados
en la segunda muestra (p) deberta ser representativa de la proporcién de individuos eriquerados en
la poblacién.

Por tanto, se puede calcular el tamaio de la poblacién mediante la siguiente férmula:

Total dela poblacién =, /p = n /{¢/n,) = n, X Iz

Esta férmula estima el tamafio del total de la poblacién. Para calcular el intervalo de confianza
se usa una varianza del estimador con esta f6rmula:

st = (m+N)(n, + 1)/ ¢ +1) -]

Ejemplo: un epidemiblogo realiza un registro de personas indigentes en una ciudad, registrando
a 50 personas en una base de datos. Dos meses més tarde, repite el registro y localiza 2 220 personas,
35 de las cuales ya estaban etiqueradas porque fueron registradas en el estudio previo. La poblacién
total estimada de personas indigentes en esa ciudad seria:

Total = n, X n,/t = 50x 220/35 = 314,28
El total de personas indigentes en esa ciudad serfa 314. La varianza serfa:
s = (m + Dy + DHE+1)~ 1= (50+1){220+1)/(35+1)~1= 312,08
Por tanto, el intervalo de confianza al 95% de la poblacién total valdria:
IC95% :314,28%1,96%(312,08)** = (279,65 a 348,90)

Para estimar el tamafio poblacional con mayor precisién se pueden seguir haciendo muestreos.
No obstante, el cdiculo de los tamafios poblacionales mediante un sistema que incluya mds de dos
muestreos se extiende mads alld de los objetivos de este capitulo.

La férmula anterior es tril para calcular ¢l ramano poblacional en poblaciones cerradas, que
son aquellas que tienen un tamaio constante durante el estudio. Las poblaciones abiertas, en
cambio, se definen como aquellas en las que ocurren adiciones (nacimientos, inmigraciones)
y deleciones (muertes, emigraciones) durante el estudio. Un ejemplo gréfico para comprender
la diferencia entre poblaciones abiertas y cerradas es comparar ¢l autobis con el avién como
poblaciones. En un autobds, la poblacién es abierta, ya que a lo largo del trayecto suben y bajan
viajeros. En cambio, el avién es una poblacién cerrada, dado que ningdn pasajero abandona o se
incorpora a la aeronave durante el trayecto. Para calcular el tamafio poblacional de poblaciones
abiertas existen otros métodos estadisticos de captura y recaptura, pero son mis complejos que
lo explicado anteriormente.

Aunque originalmente esta técnica estaba destinada al recuento de poblaciones animales, se
estd aplicand¢ en el dmbito de la epidemiologia como un método eficiente para estimar ¢l tamafio
de poblaciones de dificit acceso (p. ¢j., ndmero de consumidores ilegales de sustancias, personas
sin techo, prostitutas, etc.) (3).

No es necesario que los sucesivos muestreos sean realizados por ¢l mismo grupo de inves-
tigadores. Se puede recurrir 2 organizaciones que posean bases de datos con una muestra de la
poblacién de estudio (p. ¢j., asociaciones benéficas que atiendan a usuarios de drogas parenterales).
Sin embargo, las bases de datos de estas organizaciones pueden llevar a sesgos de seleccién, al
contener una mayor proporcién de personas que buscan asistencia, lo que causaria una infraes-
timacion del tamaiio poblacional (4).

booksmedicos.org



https://booksmedicos.org

© Elsevier. Forocopiar sin autorizacion ¢s un delico.

Qrtros métados bioestadisticos ©  Capitulo 19

557

19.3. ANALISIS DE DECISIONES

El andlisis de decisiones consta de seis pasos:
1. Definir ¢l problema.

2. Definir los objetivos.

3. Esturucturar el problema.
4. Incluir probabilidades.
5. Andlisis cuantirativo.

6. Interpretacion.

19.2.1. Definir el problema

Antes de tomar una decision, hay que plantear el problema con todas las posibles decisiones. En el
ejemplo, se trata de decidir si se realiza o no cribado prenatal poblacional del sindrome de Down en
todas las mujeres embarazadas (5,6). Se ha asumido que la eriple prueba sérica tiene.un bajo valor
predictivo positivo (VPP) < 5% y que, con la amniocentesis o la biopsia de vellosidades coriénicas,
se pierde el 1% de los fetos (5-10). Cabrfa preguntarse qué beneficios aporta el cribado y si estos
superan a los riesgos, sobre todo al no existir una alternativa terapéurtica que resuelva la alteracién
genética. Los supuestos que aqui se han asumido y las alternativas técnicas que van apareciendo
pueden hacer variar en los préximos afios el 4rbol de probabilidad y las probabilidades asumidas
(11). De todos modos, el parimetro clave es la probabilidad de que el hijo de [a embarazada
padezca sindrome de Down (prevalencia, probabilidad pretest), que es muy baja (en torno a
0,001), y los valores de sensibilidad (en torno al 85%) y especificidad (en torno al 95%) de las
diferentes pruebas no invasivas (non-invasive prenatal testing, NIPT). Se ha simplificado mucho
el problema por motivos de espacio y diddcticos. Puede encontrarse un andlisis més detallado en
otras fuentes (6,11).

19.3.2. Definir los objetives

Hay que plantear qué se pretende alcanzar con la decisién: reduccién de costes, aumento de fa
calidad de vida, disminucién de la mortalidad, etc. A veces se puede definir més de un objetivo.
Estas metas pueden tener caricter objetivo (coste econdmico, supervivencia, etc.) o subjetivo
{prefetencia o utilidad). En este dltimo caso, se les ha de adjudicar un valor. La wtilided consiste
en la preferencia que da una persona a una situacién sobre otra. La weilidad puede variar de un
individuo a otro, por lo cual es importante definir un valor de uzifidad aceprable para la poblacién
ante un anélisis de decisiones con la u#lidad como objetivo. Se debe asignar una utilidad a cada
posible desenlace del proceso. En el ejemplo, los posibles desenlaces serfan:

¢ Recién nacido normal.

¢ Recién nacido con sindrome de Down (falso negarivo en el cribado).
o Eutanasia prenatal.

s Pérdida fetal como consecuencia del cribado.

Podria pensarse en otras dos posibilidades mds:
o Cribado positivo para sindrome de Down, pero el embarazo prosigue hasta su nacimiento.

o Pérdida feral debida al cribado de un feto con sindrome de Down.
Estas dos altimas alternativas se descartaron con el fin de simplificar el ejemplo: la primera por

la inconsistencia de recabar informacién prenatal para luego no cambiar de opinién, y la segunda,
por su bajisima probabilidad.
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Una vez enumeradas las alternativas, como individuo (o como sociedad) se puede decidir
optimizar uno o varios de estos objetivos: disminucién de pérdidas fetales, aumento de la proba-
bilidad de que los recién nacidos no tengan sindrome de Down, etc. Ademds, se puede otorgar
un valor subjetivo (usilidad) a cada una de estas posibilidades e intentar maximizar la cantidad
de utilidad que se gana.

19.3.3. Estructurar el problema

En esta fase se deben definir las alternativas posibles de resultados ante nuestra decision, que
se representardn en un 4rbol de decisiones. Cada rama del 4rbol se dividird en dos o m4s ramas
a partir de un nudo de decision (alli donde se debe decidir, representado por un cuadrado) o
un nudo de probabilidad (alli donde las cosas ocurren por azar, sin que nosotros tomemos una
decisién, representado por un circulo}. Cada rama puede volver a ramificarse mediante nuevos
nudos. Generalmente, un drbol de decision comienza con un nudo de decisién, para ramificarse
posteriormente con nudos de probabilidad. En el ejemplo, el drbol tiene un nudo de decisién:
hacer o no cribado. Después, progresa hacia ¢l primer nudo probabilistico, que contiene las
probabilidades de que la embarazada acepte o no el test. Si la embarazada acepta el test, aparece
un nuevo nudo probabilistico en funcién del VPP de la prueba de cribado (5%), para clasificar
el embarazo en alto riesgo o bajo riesgo. Algunas de las embarazadas de alto riesgo accederdn a
someterse a amniocentesis o biopsia de las vellosidades coriénicas, lo que origina un nuevo nudo
probabilistico. Finalmente, el proceso termina con los cuatro posibles desenlaces propuestos en
el apartado anterior (fig. 19.2).

EPN
Amniocentesis PE
Odds > 1/250 ‘ - ANN
Down
Aceptado . (
. No amniocentesis RBRNN
Down
) QOdds < 1/250
Cribado
, RNN
- ~~ Down
Rechazado ( :
- RNN
Down
Sin cribado (
RNN

Figura19.2  Arbol de probabilidad para un andlisis de decisiones. Down, nacimiento de un nifio con sin-
drome de Down; EPN, eutanasia prenatal intencional; PR pérdida fetal no incencional; RNN,
nacimiento de un recién nacido normal.
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Tabla 19.1 Datos de probabilidades utilizados parva el ejemplo del drbol de decisién

PROBABILIDAD {¥)
Aceptacion de triple prueba
Rechazardn hacerse ¢l cribado 20
Aceptardn el cribado 80
Validez de¢ las prucbas de cribado no invasivas
Valor predictivo positivo 5
Resultacin de alto riesgo (odds > 1250) b
Resultacdn de bajo riesgo (oddf:w < 1/250) 95
Ammniocentesis
Riesgo de pérdida fetal 1
Embarazos de alto riesgo que rechazardn amaiocentesis _ 25

0pos

Odds postest de presentar sindrome de Down
Si el cribado las clasificé de aleo riesgo 1475
Si ¢l cribado las clasificé de bajo riesgo 1/2.800

19.3.4. Incluir probabilidades

Se asignar4 a cada suceso su probabilidad de que ocurra (tabla 19.1). Se puede expzesar en forma
de probabilidad o en forma de odds. Estas probabilidades se deben obtener a partir de la mejor
evidencia cientifica disponible, preferiblemente no usando una sola fuente, sino todas las dis-
ponibles que sean de alta calidad. Las probabilidades de todas las ramas que componen un nudo
deben sumar 1.

En algunas patologias es posible que los enfermos tengan recaidas, se cronifiquen, etc. Se pueden
elaborar nudos de probabilidad para estas cuestiones, lo cual daria lugar a drboles de decisiones
mis complicados, con posibilidades de retornos y de procesos ciclicos. En estos casos, es mds dril
afrontar el 4rbol de decisiones mediante unos modelos denominados procesos de Markov, cuya
explicacidn excede los objetivos de este capitulo. Normalmente se representan en el érbol como
una M mayuscula rodeada de un circulo. Aunque los cdleulos se podrian realizar manualmente,
se suele recurtir a programas informdticos.

19.3.5. Andlisis de decision: estimacian de los desenlaces

Para realizar el andlisis se multiplica cada desenlace por la respectiva probabilidad y, posteriormente,
se suman de derecha 2 jzquierda todas las ramas que surgen de cada divisidn (repliegue del drbol)
{fig. 19.3).

En el ejemplo, se han hecho los clculos sobre dos hipotéticas cohortes de 100.000 embarazadas
que recorrerian cada una de las dos ramas del drbol que parten del nudo de decisién. Una rama
simula que se ofrece el cribado a todas las embarazadas y otra rama, que se decide no ofrecerles el
cribado de manera universal. Si en el andlisis solo se cuentan vidas humanas, el objetivo serfa que
naciese el mayor nimero de nifios sanos. En la rama que simula que se ofrece el cribado a todas las
embarazadas nacerfan 99.870 nifios sanos y 60 con sindrome de Down. En el grupo sin cribado
nacerian 99.990 nifios sanos y 100 nifos con sindrome de Down (las diferencias se explican por
las pérdidas fetales y la curanasia prenatal). Por tanto, si el objetivo fuera aumentar el nimero de
nifos sanos, la decisién ha de ser no ofrecer el cribado universal.

No obstante, si el objetivo fuera maximizar la calidad de vida global, habria que asignar utilidades
o preferencias subjetivas a cada uno de los posibles desenlaces. Los métodos para averiguar cales
preferencias son complejos y exceden los objetivos de este capitulo. En el ejemplo, se ha supuesto
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EPN 40
Amniocentassis 1% PF 30
75%

Alto riesgo 3.000 -7
Odds > 1/75 200-70. RNN 2.930
4.000 Down 13

Aceptado R )
. No amniocentesis RNN 987
80%
80.000 400 o
. Bajo riesgo 76.0002800 - pown 7.
Suponiendo que Odds < 1/2.800

se hace cribado poo
—' ° 76.000 27 : -
100.000 76.000 > RNN 75973

20.000/1.000 - Down 20 -

. Rechazado :
20% : . A
- 20.000 20.000-20 P 19.980.
100.000/1..000' 'Down 100

100.000

Suponiendo que

; 100.000 - 100 iy 99,900
no se hace cribado

Figura19.3  Asignacién de las probabilidades y estimacién del niimero de desenlaces en el ejemplo de andlisis
’ de la decisién.

que se asignaria una utilidad de 1 (mdxima utilidad posible) al recién nacido sano y una urilidad
de 0 a la pérdida feral no intencional. Resulta discutible qué valor ¢ utilidad asignar a los recién
nacidos con sindrome de Down. Si se le asigha una utilidad de 0,5 (valor intermedio entre nacer
totalmente sano y la pérdida fetal), se obtendria una mayor urilidad esperada global si se decide
no realizar ¢l cribado prenatal frente a la implantacion del cribado (tabla 19.2):

o Utilidad esperada tras implantacién del eribado: 99.870 X 1 + 60 X 0,5 = 99.900.

o Utilidad esperada si no se implanta el cribado: 99.990 X 1 + 90 X 0,5= 99.950.

Solo asignando al recién nacido con sindrome de Down una urilidad inferior 2 ~0,75 (bastance
inferior a la pérdida fetal), la decisién de implantar el cribado tendria una utilidad esperada mayor
que el rechazo del mismo.

El ejercicio de cambiar los supuestos (p. ej., la utilidad) para ver cémo varia el resuttado del
analisis se conoce como andlisis de sensibilidad, y valora la solidez y la estabilidad de los resultados.

19.3.6. Interpretacion del analisis de la decision

El andlisis de decisién es una herramienta orientativa que permite hacer explicieas las preferencias
y valorar las consecuencias de diferentes cursos de accidn, asi como la probabilidad de obtener
unos resultados u otros segiin las decisiones que se deseen asumir. No es, por tanto, un método
normativo que sustituya a la ética a la hora de decir lo que se debe hacer (12).
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Tabla 19.2 Utilidades esperadas en el ejemplo de andlisis de decision

EVENTOS UTILIDADES UTILIDADES ESPERADAS
Con cribado
EPN 40 0 0
PE 30 0 0
Sindrome de Down 60 0,5 30
RNN 99.870 ) 99.870
Total 99.900
Sia cribado
EPN 0 0 0
PF 0 0 0
Sindrome de Down 100 0,5 50
RNN 99.900 ] 99.900
. Total 99.950

EPN, eutanasia prenatal intencional; PE pérdida fetal no invencional: RNN, nacimiento de 1en recién nacido normal.
£n este gjercicio, se asigna a los nacimientos de nistos con sindrome de Down wuna utilidad de 0,5.

19.4. MODELOS FLEXIBLES DE REGRESION CON INTERVALOS DE CONFIANZA (SPLINES)

Siempre que se recojan datos, se recomienda registrarlos de la manera mis informativa y desa-
gregada posible. Por ejemplo, es preferible siempre calcular el indice de masa corporal (IMC)
como variable cuantitativa continua, porque se recogié el peso y la talla, que recoger Gnicamente
si el paciente era obeso o no. Ahora bien, una vez llegados a la fase de anilisis, cuando se desea
estudiar una vatiable de exposicidn de naturaleza cuantitativa, en los métodos convencionales
existen dos opciones:

Introducir Ja variable como cuantitativa y estudiar el efecto que tiene el cambio en una unidad
sobre la variable de desenlace. Siguiendo con el ejemplo del IMC, y si se estudiase su relacién
con la fibrilacién auricular, en una regresién logistica se obtendria la OR correspondiente al
efecto de un incremento en 1 kg/m? en el IMC sobre la odds de fibrilacién auricular. Esta
aproximacion no es util cuando se sospecha que puede haber wna relacion ro lineal.

Como alternativa, categorizar la variable IMC y ver la OR para cada categoria con respecto a una
categoria que se deja como referencia (OR = 1). Asi se podria observar una cierta relacién no lineal.

Esta segunda alterpativa de la categorizacion serd preferible cuando se sospeche una relacién no

lineal. Sin embargo, no resuelve todos los problemas. Existen al menos dos problemas potenciales
con la categorizacién:
» La arbitrariedad en la eleccion del punto de corte, ya que distintos puntos de corte podrian

arrojar resultados muy diferentes. Por ejemplo, se podria hallar una OR significativa para un
IMC > 35 kg/m? cuando se definen categorias basadas en puntos de corte exactos (<20, 20-25,
25-30, 30-35, >35 kg/m?), pero esta asociacién podria perderse si las categorias se basasen en
quintiles. Todo dependerd de cémo esté distribuido el IMC en la muestra.

La categorizacidn asume implicitamente que la OR serd la misma dentro de cada categoria. En ¢l
ejemplo, la primera categorizacién no distinguiria entre el riesgo asociado a tener IMC = 30,01
y ¢l relacionado con tener IMC = 34,99 kg/m?. Probablemente, ambos riesgos diferirdn. Lo
mismo sucederia con el riesgo de quien tiene IMC = 15,5 y el de quien posee 19,99 kg/m?.
Desde el punto de vista bioldgico, parece poco pertinente considerarlos iguales.

Los modelos flexibles de regresién (en inglés, splines) intentan dar solucién a este problema.

De todos modos, también ellos pueden presentar sus limitaciones, y lo ideal seria combinar estos
métodos flexibles con la categorizacién tradicional (13).
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A continuacién se presenta un ejemplo con STATA para una regresién logistica. Para utilizar
una base de datos mas complera, se usard una de las disponibles en la web y a las que se puede
acceder desde STATA, con la instruccion webuse Ibw.

También se puede encontrar esta base de datos (Ibw.dta) en las direcciones:

hup://www.stata-press.com/data/r9/rmain.hrml

heepef/www.unav.edu/departamento/preventiva/recursos_bioestadistica

Esta base de datos corresponde a un estudio de casos y controles de nifios con bajo peso al nacer
{low = 1 para los casos y low = O para los controles). Las exposiciones son algunas caracteristicas
de la madre. Supéngase que se pretende estudiar ef efecto de la edad de la madre sobre el riesgo de
que ¢l nifio nazca con bajo peso. Se podria pensar que la relacién seria no lineal.

En primer lugar, hay que crear nuevas variables que representen la edad y permitan adaprarse
a una forma alisada para la relacién dosis-respuesta. Para conseguirlo se usard la primera orden,
que es mkspline, y se encuentra en:

Data — Create or change data — Other variable-creation commands — Linear and cubic
spline construction

Se debe seleccionar una nueva variable de destino (asignindole el nombre que se desee) y una
variable origen, que es una independiente cuantitativa que ya existia. Aqui se hace con la edad:

mkspline age_s = age, nknots( 4) cubic displayknots

La insuuccién mkspline genera una setie de variables (los splines) llamadas age_s, seguidas de un
niimero, que representan la edad. El ndmero 4 indica que se ha deseado que haya cuatro puntos de in-
flexién. Habrd rantas variables nuevas como puntos de inflexion menos uno (age_s1, age_s2y age_s3).

En esta instruccidén es necesaria la opcién cubic para elegir splines clibicos y, ademas, se puede
variar el ndmero de puntos de inflexién con la opcién nknots(#). Se pide que ensefie los puntos
de inflexion elegidos con la opcién displayknets, como se ha hecho aqui.

Después de la instruccién anterior, se debe emplear:

mat knots = r(knots)

Con esto se pide que se almacene en la memoria del programa la macriz con los puntos de
inflexién, que setd necesaria mas adelante.

Antes de seguir con el estudio de la relacidn no linesl, habria que comprobar que, efectivamente,
los datos son compatibles con dicha relacién no lineal entre la exposicidn y el desenlace. Para esto
se realiza la regresién corespondiente, afiadiendo como variables independientes todas las creadas
con mkspline, seguido de la orden teszparm para las mismas variables:

logit low age_s* smoke race
testparm age_s*

( 1) f[lowlage_sl = 0
( 2) [lowlage_s2 = @
( 3) [lowlege_s3 = @
chi2{ 3} = 4.57
Prob > chi2 = 0.2059

Con esta instruccion se realiza un test de hipétesis para contrastar si el polinomio (representado
por las nuevas variables age_s/, age_s2 y age_s3) aporta algo comparado con la variable original.
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En este caso, como ocurrird muchas veces, el resultado no es esradisticamente significativo
{p = 0,2059), con lo que la informacién que aporta la transformacién de la variable no es relevante
con respecto a la original. Llegados a este punto, habrfa que abandonar los modelos flexibles y volver
a los mérodos cldsicos. Sin embargo, y solo con finalidad diddctica, se presenta a continuacion cdémo
se realizaria el resto del andlisis, si el resultado de este test hubiera sido estadisticamente significarivo.

En primer lugar, debido a que se necesita hacer referencia a cada uno de los niveles de la variable
original (age en ¢l cjemplo), s¢ puede uilizar la instruccién levelsof, y luego referirse a esos niveles
(que STATA habri guardado internamente como r(levels)). Ademis, se puede anadir el prefijo
Quiedy para que en la ventana de resultados no aparezca toda la lista de valores de la variable age.

levelsof age

Asi sc obtienen todos los valores tinicos de edad contenidos en la base de datos.

A continuacion, se deberd usar la orden xbrespline, pero se trata de una orden que no viene por
defecto en STATA?, y se puede descargar desde: hup://ideas.repec.org/c/boc/bocode/s457092.heml.

Una vez descargada e instalada, la orden xbrespline permite determinar, para cada posible valor
observado de edad y obtenido con la instruccién levelsof, una estimacién de la OR y sus limites de
confianza, que se almacenaran en las variables que se escriban dentro del paréntesis después de gen.

xbrcspline age s, values( r(levels)') ///
mat knots(knots) eform gen{edad or b ub)

Esta instruccion devolverd la siguiente salida:

. xbrospline ago_s, valuos('r(leveis)') ///
> matknots (knots) eform gen(cded or Ib ub)

Reference vatue for age = 14

’ ago  oxp (XB) LB i}
14 1.00 1.00 1.00
15 0.83 0.60 1.15
16 0.6% 036 133
17 058 02 1.53
18 0.50 0.14 176
19 0.46 010 1.98
20 0.44 009 2.2
b4l 0.47 009 24
2 0.84 011 248
2 0.63 013 2%
24 0.72 017 3.12
5 0.78 0.19 3.2
% 0.77 0.19 3.05
27 0.7 018 2.72
28 0.5 015 2.3
29 0.47 011 1.92
30 0.35 008 1.6
3 0.26 005 .38
2 0.19 0.03 .21
k< 0.13 0,02 t.09
34 0.09 0.0t 100
35 0.07 0.00 0.93
36 0.05 0.00 087
a5 0.00 0.00 0.61

Se ha estimado una OR, con sus limites de confianza para cada posible valor de la edad, tomando
como referencia el valor minimo de la edad (14 afios). Si se desease usar ouro valor como referencia,
bastaria sustituir la anterior orden por:

2 Lainstruccion xbrespline se introdujo por Nicola Orsini, def Instituto Karolinska, como una orden opcional de STATA
en ¢l simposio de usuarios de STATA de paises nérdicos y bdlticos de 2009. Se puede encontrar més informacion en:
huepfwww.stata.com/mecting/sweden09/5¢09_orsini.pdf.
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Figura19.5 Grifico de la relacién entre la edad y el riesgo (adids rasio) de bajo peso al nacer estimado mediante
un modelo flexible (restricted cubic splines).

xbrcspline age_s, va1ues(‘r(jeve1s)') ref(23) ///
mat knots(knots) eform gen(edad or 1b ub)

Ahora se ha tomado como referencia un valor préximo a la media de edad de la base de datos
(edad media = 23,2). El valor que se desee adoptar como referencia debe existir realmente en la
base de datos. :

Por ltimo, solo queda la representacién grifica de este modelo flexible. Se representan con
una linea continua los valores-de la estimacién puntual de la OR y, con lineas disconcinuas, sus
limites de confianza al 95%. Ademds, se afiade una linea horizontal en OR = 1, que representa
el valor nulo para la OR.

tw (line 1b ub or edad , 1p(- -1) lc(black black

black)), ///

lTegend(off) yline(l) ytit("OR, 95% CI") ///

ysca(log range(.15 2)) x1ab(10(5)45) ylab(.25 .5 1 2)
Véase la figura 19.5.

19.5. VALORES PERDIDOS (MISSING) Y METODOS DE IMPUTACION

Se consideran valores perdidos o faltantes (missing) rodos aquellos datos que deberfan estar y, sin
embargo, falran en la base de datos. Algunos de estos valores tienen que estar necesariamente
ausentes y, por lo tanto, no suponen un problema (p. ¢j., el nimero de cigarrillos fumados al dia
en una persona nunca fumadora o la edad de la menarquia en un varén). Sin embargo, el resto
de valores perdidos suponen un problema que a veces hay que afrontar en la fase de andlisis de
datos. La mejor aproximacién con respecto a los valores faltantes es la prevencidn, como sucede
siempre: mejor prevenir que curar. Una alea calidad y mericulosidad al recoger datos reducird los
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valores perdidos y evitard futuros problemas. Esta es la mejor solucidn. Aun asi, es frecuente que
existan valores faltantes, y a veces es inevitable, por muy cuidadosa que sea la recogida de datos,
ya que intervienen factores que el investigador no puede controlar toralmente, como abandonos,
contestacién incomplera de cuestionarios, etc.

19.5.1. Exploracidn de valores perdidos en STATA

Se pueden describir los valores perdidos de un grupo de variables con una instruccién sencilla:
misstable summarize varlist

Con esta instruccién se obtendré el nimero de valores perdidos de cada una de las variables
que se listen a continuacién. Si alguna de las variables no tene valores faltantes, no aparecerd en
la rabla de resultados.

. misstable summarize varl var2 var3

Obs<.
Unique
Variable Qbs=. Obs>, Obs<, vatues Min Max
varl 542 5,150 2 Q 1
var2 188 5,504 >5806 11.74885 36.20221

Una posible opcién que se puede afiadir después de una coma a la orden misstable summarize
es generate (varname), por ¢jemplo:

misstable sum varl var2 var3, generate( perd )

Se creard asi una variable nueva por cada variable de la lista (247!, var2, var3) que tenga valores
faleantes, con el mismo nombre que tenga la variable a la que hace referencia, pero afiadiendo el
prefijo perd_ (o cualquier otro prefijo que se elija). Estas nuevas variables (perd_varl, perd_var2,
perd_var3) valdran 0 cuando la observacién esté recogida y 1 cuando esté perdida.

Orra instruccion intercsante es:

misstable patternvarlist

En este caso, ofrece una descripcion del patrén que siguen los valores perdidos en un conjunto
de variables.

. misstable pattern varl ver2 varl

Missing-vatue patterns
(1 means compiete)

Pattern
Percent 1 2
90% 1 1
6 1 0
3 @ 9
100%

Variables are (1) var2 (2} varl

Siguiendo con el ejemplo anterior, habria un 90% de observaciones completas, un 6% a las
que les falea la variable #ar! y un 3% que tiene perdidas ambas variables var! y var2.
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¢Cémo afrontar el problema de los valores faltantes una vez que han ocurtido? En general, la
opcién establecida por defecto en los programas de estimacion en muchos paquetes estadisticos
es eliminar todas las observaciones que tengan un valor perdido en alguna de las variables que
intervienen en el modelo (los programas a veces informan de que lo han hecho con mensajes u
érdenes como casewise deletion o lisswise deletion), Con esta aproximacién se dejarfa de ucilizar
mucha informacién. Por ejemplo, si en un modelo multivariable que incluye 10 variables in-
dependientes hay un 10% de sujetos con su valor perdido en al menos una variable, la muestra
probablemente quedaria reducida a menos de la mirad. Asf se pierde mucha potencia, y lo peor
es que, probablemente, se introducird un sesgo de seleccién, pues los sujetos que tienen valores
perdidos suelen ser distintos de los que no los tienen. En consecuencia, casi nunca se puede asumir
que los valores faltantes son completamente explicables por ¢l azar (missing completely as random
o MCAR). Tal supuesto seria muy dificilmente sostenible.

En contraposicién al patrén de valores faltantes completamente al azar (missing complesely at
random 0 MCAR) hay otro posible supuesto, que es el de valores perdidos al azar (missing at random
o MAR). El supuesto MCAR supone que solo el 2zar, y nada mds, explica por qué unos sujetos tienen
valores perdidos y otros no. Tal supuesto serfa muy dificilmente asumible en cualquicr escenario
realista de investigacién. Un supuesto menos exigente y mis realista y asumible es que los valores
perdidos seguirian un patrén de valores faltantes al azar (missing a random, MAR) una vez conocidas
ciertas variables que representan caracteristicas asociadas a una mayor o menor probabilidad de que
haya valores faltantes. Por cjemplo, ser varén o ser fumador puede asociarse a dejar mds respuestas en
blanco en un cuestionario. El sexo y el tabaco serian predictores de valores perdidos. Si estas variables
son capaces de explicar el patrén de valores faltantes, bastarfa conocer tales variables para reemplazar
de algiin modo los valores en cuestién. A menudo es posible asumir que, una vez controladas o ajus-
tadas ciertas variables clave, lo que resta para explicar los valores missing es solo el azar, y entonces se
estarfa en una situacién de MAR, mucho mis realista. Parece asumible que algunas de las variables
observadas permitirian predecir parcialmente el hecho de que exista un valor perdido. En cualquier
caso, el supuesto MAR implica que se han recogido adecuadamente los predictores de los valores
faltantes. Casi todo lo que sigue supone asumir que el patrén de valores perdidos es de tipo MAR.

Una vez asumido este supuesto, se podria optar por asignar un valor (imputar) a todas aquellas
observaciones falrantes, basindose en los datos similares que si se han observado. Cuando se des-
conoce el valor para una observacién, el primer recurso al que se poclria acudir ¢s asignar a ese valor
desconocido la media (0 mediana) del resto de observaciones que si se conocen. Sin embargo, es
mas frecuente que dejen de contestar las personas con valores extremos que las que tienen valores
préximos a la media, con lo cual esta no serfa una buena aproximacién, precisamente porque no
se puede asumir el supuesto MCAR.

Dando un paso mds, se podrian predecir los valores faltantes a partir de las variables que se
conocen ¥ que, segiin s¢ sabe, estin relacionadas con la variable faltante. Por ejemplo, si se sabe
que el sexo, la edad y el peso son predictores de la wlla, se podria usar un modelo de regresion
lineal para hallar el valor de talla predicho para quien tiene una determinada edad, sexo y peso,
pero cuya estatura se ignora.

19.5.2. Imputacién simple

En la imputacién simple se seleccionan variables que predigan bien la variable con valores perdidos
y se introducen en un modelo de regresién como variables independientes, y como variable
dependiente la que tiene valores faltantes. Se asigna entonces el valor predicho por esta regresién
a la observacién perdida (fig. 19.6).

Este mérodo tiene el problema de que reduce artificialmente la varianza de la variable imputada.
Sin embargo, podria bastar cuando se trate de una variable que solo se usa para ajustar y haya
pocos valores faltantes (<5% o <10%, segdn otros autores).
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X x_mas3 o Tk x_mas3 i x_mas3

: 1 . i3] s :
.2 3 P # 2 3 6 6
-3 5 . 3 5 . 8
-4 ) 11 4 8 11 11

impute x_mas3 x, gen{i_x_mas3)

{impute vardep varlist, gen(new_var))

Figura19.6  Empuracién simple con STATA,

19.5.3. Imputacidn multiple

El método de imputacién miltiple resuelve el problema de reducir artificialmente (y errénea-
mente) la varianza de las variables imputadas, que es lo que ocurria con la imputacién simple. La
impuracién miltiple ya no reducird la varianza de la variable imputada.

Este método consiste en imputar a partir de variables observadas como se hacia antes el valor
faltante, pero ahora no una, sino muchas veces; se incorpora siempre un componente de variabi-
lidad al azar. Cada vez que se realiza una imputacién, se generard una nueva base de datos. Asi,
este método de impuracion multiplicard la base de datos con un valor imputado al azar distinto
en cada base nueva. Entonces se lleva a cabo la estimacién en cada uno de esos escenarios y, por
tltimo, se combinan todas las estimaciones para obtener un resultado tnico. La variabilidad en
la estimacion calculada en las diversas bases de datos sirve para aumentar la variabilidad global;
asf no se reduce erréncamente la varianza.

Se pueden encontrar las expresiones matemiticas de combinacién de las varianzas intrabase de
datos e interbase de datos en algunas revisiones sobre el tema {17). La prevencién y tratamiento
de los valores missing requiere cada vez mayor atencién en la investigacién biomédica (18).

La imputacién mdldiple se basa (al igual que la simple) en que los valores perdidos siguen un
pacron al azar (MAR), pero no completarnente al azar, con lo cual algunas de las variables observadas
permitirian predecir parcialmente ¢l hecho de que haya un valor perdido.

Se deben introducir como predictoras en la imputacién las siguientes variables:

» Todas aquellas que se piensen introducir en el modelo multivariable final, incluida la variable
dependiente. Se ha discutido que esta introduccién podria formar parte de un razonamiento
circular y resultar tendencivsa, pero hoy en dia se considera todo lo contrario: si no se aprove-
chase la variable de desenlace como predictor de los valores missing de las variables indepen-
dientes, los resulrados se sesgarian hacia el nulo, lo que Hevaria a una impuracién subéptima,
porque el desenlace de un estudio puede estar relacionado con el hecho de que haya valores
falwantes.

+ Todas aquellas variables que, sin ser interesantes para el modelo de regresidn, estén relacionadas
con que exista un valor perdido. Se puede comprobar cudles son estas variables llevando a
cabo una regresidn logistica, en la que se introducen como independientes todas las variables
candidatas (p. ¢j., lugar de procedencia, estado civil, etc.) y, como dependiente, la variable

perd_var (v. apartado 19.5.1).
¢ Todas aquellas variables que puedan tener relacién con la variable que se impurtard.

Como consideraciones generales, las variables que se introducen como predictoras en la
imputacién no deben tener muchos valores faltantes ellas mismas. Ademds, el niimero de variables
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que se introducirdn no debe ser demasiado elevado, ya que empezard a existir colinealidad entre
eltas y se complicard el modelo sin ningin beneficio prictico.

En STATA, la familia de instrucciones que corresponde a la imputacién multiple es mi. La
secuencia habitual de drdenes que deben indicarse es:

mi set flong #formato : m bases datos

mi register imputed varlist _i #designar var. a imputar
mi register reqgular varlist #designar predictores
mi impute mvn varlist_i ///

varlist , add(20) rseed(l) #imputar nuevos valores

mi estimate: regress y ///
x1 x2 x3.. #modelo

En primer lugar, hay que establecer c6mo se creardn y almacenarén las sucesivas bases de daros
para la imputacién muttiple. Con la primera instruccion (mi set) se dice a STATA ¢6mo almacenar
las nuevas bases de datos que se creen después de la original. Si se carece de espacio suficiente, se
debe sustituir flong por mlong y inicamente se afiadirdn las observaciones con valores imputados,
sin repetir cada vez el resto de la base de datos.

STATA crea tres nuevas variables:

1. _mi_miss: # identificaré con un 1 las observaciones imputadas y con 0 el resto.

2. _mi_m: # numera las m bases de datos que se van creando.

3. _mi_id: # nimero de identificacién para cada sujero (reperido en cada base).

A continuacién se dard la orden mi gegister imputed, que ird seguida del listado de variables
(varlist_i} que tengan valores missing y que sea preciso imputar. Esta orden designa en qué varia-
bles se realizard imputacién. Una vez que se indican al programa las variables que tiene que imputar,
STATA asigna un 1 en la variable _mi_miss a las observaciones que estdn perdidas al menos para
alguna de ellas, Despusés, con la instruccidn mi gegister regular se indica qué variables (varlise) no
tienen valores perdidos o no van a ser imputadas. Se designan asi fas variables que no requieren
imputacién y que s¢ usardn para predecir los valores impurados.

Seguidamente se utiliza la instruccidn mi impute mvn varlisz_i, add(20) sseed(7)>. Se
introducen en la lista de variables todas aguellas que tengan que ser imputadas (es decir, las
mismas que se incluyeron con mi register imputed); en la opcidn 244 se indica el nimero
de bases de datos nuevas que se creardn (se recomienda que este niimero no sea inferior a 20,
pues ahora es factible con la capacidad de los ordenadores actuales), y con la opcion rseed(#)
se establece la semilla de alearorizacién igual que en otras instrucciones con componentes
aleatorios, para asegurar que los resultados sean reproducibles e idénticos cuando se vuelva a
ejecutar esta sintaxis. En la imputacion es posible que a algunas variables se les imputen valores

3 En lugar de mvm, que se basa en aproximaciones a la normat y se utiliza para variables continuas, se podria utilizar
chained para variables categéricas o cuantitativas discretas.
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implausibles o que variables cualitativas o cuantitativas discretas acaben con valores decimales.
Aunque parezca un problema, la recomendacién es no arreglar estos valores (redondeando o
aproximando al valor plausible mds préximo), ya que se puede introducir un sesgo y empeorar
la situacién.

Por Gltimo, se completa el andlisis al especificar el modelo que se desee aplicar usando ya los
datos imputados. Para ¢llo, delante de la orden convencional se incluye el prehjo:

mi estimate:

Puede clegirse, entre otras, alguna de las siguientes opciones segiin ¢l modelo que se desee estimar:

-lo

mi estimate: regress y xI x2 x3

mi estimate: logit caso xI1 x2 x3

mi estimate: poisson caso x1 x2 x3,
exposure( person_years)

mi stset followup, failure(death==1)

mi estimate: stcox xl x2 x3

Las dlrimas dos lineas, como es habitual en STATA, son las necesarias para un modelo de Cox.
Una vez ejecutada la orden correspondiente, STATA realizard esa estimacién en cada una de las
bases de datos que se han creado y 2 continuacién fusionars los resultados y ofrecerd el resultado
global, integrando la variabilidad entre bases de datos en el error esténdar de-los coeficientes. Este
procedimiento penaliza en la estimacién la variabilidad entre las distintas imputaciones, de tal
forma que tampoco aumente la potencia artificialmente. En la figura 19.7 se puede ver un ejemplo
sencillo de imputacién muiltiple paso a paso.

Actualmente se deben preferir los mérodos basados en la impwtacion mititiple y no usar
otras aproximaciones a las que se ha recurrido con frecuencia en el pasado, como son usar una
variable dummy (como si fuese una categoria mis) para quienes tienen valores perdidos en
esa variable, reemplazar los valores perdidos con el Gltimo valor recogido para ese sujeto
en esa variable (lase value carried forward) cuando se trata de medidas repetidas u otras
aproximaciones basadas en buscar al vecino mas parecido, y copiarle su daro para sustiruir
el valor perdido (19).

19.6. PONDERACION POR EL INVERSO DE LA VARIANZA Y MODELOS ESTRUCTURALES MARGINALES

Imaginese ¢l ejemplo de la tabla 19.3, en el que se valora si la exposicién al alcohol incrementa
el riesgo cardiovascular. Se aprecia que la estimacién global o cruda del riesgo relativo estd
fuertemente confundida por el tabaco, ya que, cuando no se estratifica por tabaco, el alcohol
parece comportarse como un fuerte factor de riesgo. Esto es falso (estd confundido), ya que,
dentro de cada estrato de exposicién al tabaco, el alcohol apunta a todo lo contrario: es un
protector. Es un caso tipico de confusién, ya que los consumidores de alcohol tienen mayor
probabilidad de estar expuestos al tabaco, y ¢l tabaco es un fuerte factor de riesgo de la
enfermedad estudiada.
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14 oo ire tabaco P88 . A mitd i elss
1 t . 2.7 1 10 [} 1 °
H 2 H 1 3.2 [ 128 ] 2 ]
m! set .mlong . 3 3 1 19.6 [} % [} 3 [}
mi register imputed imc . . ® 2.3 1 100 @ ‘ ¢
. . . [
mi register regular /// : : o : b . . .
sexo tabaco pas 7 ? o . s 1z o ? 1
3 ] i .1 1 FEH ] ] [}
) [ ¢ 0.9 ® 100 [ [ 0
1# 1 1 18.2 [} 9 [ 10 e
mi impute mvn ime, add(20) rseed(1) _ . : -
Muitiveciste irputation Imputotions = 20
Multiveriaote normal regression added » 20
id sexo . imc Todaco. g3s ol (Tapyted: ol through @l updeted = [}
1 1 (3 25.7 3 10 ®
2 H 1 30,2 ® 125 . o [Prior: uniform 1terations = 2000
3 3 1 19,8 ] % . buen-§n o 10
‘. . o 2.3 1 1 ° between = Ll
s s ° . ° 95 °
¢ 4 ® 17.4 1 95 ° Obsarvations per a
? 7 ° . 1 120 [ -
3 3 1 3.1 1 135 * variable Capplete  Inconptete  Inputed Totat
9 ) [ 23.9 [} 1] [
19 1) 3 19,2 ] 5 [) inc ] 2 ? 19
1 5 o 10.1563 ® EY 1
I 12 ? o 20.3782 Iy 128 3 [(complete + incomplete = total; imputed is the mininue across o
13 'y ry 83,874 T o5 7 of the aunber of filled~in observations.)
| u ? 38,798 ] 120 2 ? .
15 03 ¢ 13.275 € 9% 3 3 B
16 7 e a.7ms 1 128 3 7
...hasta 20 veces.
mi estimate: regress pas imc tabaco sexo
Multiple-imputation estimates Imputations = 28
Linear regression Number of obs = 16
Average RV] = 8.7277
targest FMI = 8.7339
Complete DF = [}
DF adjustment: Small sample DF: min = 1.64
avg = 2.27
max L 2.%7
Modet £ test: Equal FMI F{ 3, 1.3) = 2.84
wWithin VCE type: oLs Prob > F = 9.3%65
pas Coef, Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval)
imc 1.565076 8202508 1.92  9.224 -2.825581 5.9558732
sexo 7.737752 10.17197 0.76 @.510 -27.91081 43.38632
tabaco 12,0752  9.995251 3.21  0.332 -24.60128 48.75169
~tons 58.51235 16.96211 3.45 0,056 ~2.973062 119.9978

Figura19.7  Impuracién multipte con STATA.

Se podria corregir la confusién con un madelo multivariable estindar de regresién logistica
o de regresion de Poisson en el que se ajuste por tabaco. No obstante, existe otro método de
afrontar y corregir este problema. Se trata de asignar una ponderacién variable a cada sujeto,
eligiendo para ello los pesos de tal modo que desaparezca la asociacién entre alcohol y tabaco,
y el factor de confusién {tabaco en el ejemplo) se distribuya por igual enure expuestos y no

expuestos al alcohol.
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Tabla 19.3 Relacidn del consumo de alcohol con el viesgo cardiovascular

TODO EL ESTUDIO CASOS DEECV TOTAL RIESGO RELATIVO
Alcohol
Si 430 11.000 430
(1 1.000 ) ~
R ete——— I » /
( 204 )
9.000
No 204 9.000
Estratificado por TABACO
No fumadores
Alcohol Casos de ECV Total Riesgo relativo
J 30 3.000 [ 30 ]
000
RR =220/ 0 83
(550)
7.000
No 84 7.000
Fumadores
Alcohol Casos de ECV Toral Riesgo relativo
st 400 8.000 ( 400 ]
_ 8.000 =083
( 120 ]
2.000
No 120 2,000 :
Modelo crudo (Poisson)
. ECV IRR  Std. Err. z Mz} [95% Conf. Intaerval)
alcohol 1.724599 . 1466167 6.4 0.000 1. 4599 2.037291
_cons . 0226667 .001587 -54.09 0.000 . 0197602 . 0260006
Modelo ponderado por IPW (Poisson)
Robust
ECV IRR  Std. Err. 2z Plzl [95% Conf. Interval]
alcohol . 8333334 . 0766272 -1.98 0.047 . 6959028 , 9979046
oons .036 0027507 -43.51 0.000 . 030993 . 0418159
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Con STATA se dardn los siguientes pasos sucesivos:

logit alcohol tabaco # usa la exposicién como v. dep.

predict p cond # calcula probabilidad de consumir
alcohol condicional a tabaco

replace p_cond=1-p_cond ///

if alcohol == # p. condicional de no expuestos

quietly sum alcohol # descripcion silenciosa alcohol

gen P_marg=r(mean) # genera probabilidad marginal

replace P_marg=1-P_marg ///

if alcohol== # p. marginal de no expuestos

g IPW=P_marg/p_cond

logistic cas alc ///

[pweight=IPW], vce(r) # modelo logistico ponderado

poisson cas alc ///

[pweight=IPW], irr vce(r) # mode1o de Poisson ponderado

Con esta secuencia de érdenes se crea una base de daros fanrasma que distribuye la poblacién,
de modo que el uso del alcohol queda libre de confusién. Es fantasma porque, al ponderatla, se
consigue que los sujetos que antes estaban infrarrepresentados ahora reciban mucho peso, y los
que estaban sobrertepresentados ahora se ponderen a la baja. Todo el secreto estd en ponderarlos
por el fnverso de su probabilidad de estar expuestos (0 no estarlo).

La primera orden (logit) ajusta un modelo de regresidn logistica. De ¢l se obtiene, con la
segunda orden (predict), la probabilidad predicha de ser consumidor de alcohol en funcién
del tabaco. Esta probabilidad predicha solo se aplica a quienes de hecho consumen alcohol.
En quienes no consumen se aplicard su complementario, que es la probabilidad predicha de
no consumir alcohol (siguiente paso). A cada sujeto se le asigna una probabilidad de estar
expuesto en funcidén de los factores de confusion. A los expuestos se les asigna la probabilidad
predicha de estar expuesto, y a los no expuestos, la de no estarlo. A cada uno lo suyo. Aqul,
para introducir este método del modo m4s sencillo posible se ha usado solo un factor de
confusién (el tabaco), pero en la primera orden (logit) podria haberse incluido como varia-
bles independientes un ndmero muy amplio de posibles factores de confusidn; entonces, las
probabilidades predichas estarian condicionadas a cada posible combinacién de esos factores
de confusién.

Una vez calculadas las dos probabilidades condicionales (la de los expuestos y la de los no
expuestos), bastaria con ponderar y usar como pesos el inverso de estas probabilidades para
liberar el ejemplo de la confusién. Este tipo de métodos se conoce como inwverse probability
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weight, porque s¢ basan en ponderar por el inverso de la probabilidad de la variable de
exposicién.

1
P(exposicidn | confusores)

Pesos{(IPW) =

Sin embargo, se requiere dar un paso mds: hay que estabilizar los pesos para no influir artifi-
cialmente en las varianzas. Para ello, lo ideal es multiplicar el peso por la probabilidad marginal de
exposicién, que es simplemente la proporcién de la muestra que esté expuesta (para los expucstos)
y la proporcién no expuesta (para los no expuestos).

P(exposicion)

Pesos estabilizados(IPW) =
P(exposicién | confusores)

La figura 19.8 indica todos los pasos que habria que dar en STATA para reproducir este ejemplo
(ridiculamente simple, por otra parte).

Estos métodos de ponderacién por el inverso de la varianza son especialmente dtiles en
disefios observacionales (no experimentales) cuando se desean analizar como si fuesen un ensayo
aleatorizado. Requieren siempre usar la opcién de varianza robusta (vee(robust) en STATA).
Pueden resultar de alta utilidad y constituirse en la tinica aproximacién factible ante las frecuentes
amenazas del sesgo por indicacién (hay tratamientos médicos que se indican selectivamente
a pacientes mis graves, lo cual puede hacer que el tratamiento parezca peor), sobre todo cuando
se estdn usando mediciones repetidas en el tiempo de exposicién a esc tratamiento y el desenlace es
también una medicién repetida de variaciones en la gravedad o en la ocurrencia de complicaciones.
Los modelos multivariables que aplican estos mérodos o procedimientos andlogos se denominan

expand n 1 clear
19992 obsarvations orosted) ¢ input tabaco alcohol ECY n
H 1 1 1 4e¢
. ¢ 1 [ 1120
qui logit alo tad s 1 1 9 7638
; ; 3 1 [4 0 1880
qui predict p_cond ; H ; 13
i =4 . s [} 184
qui reploce p_cond=t~p_cond if micohol 2, ° 1 8 2970
quistly sup elcohot . ';‘:: end 8 8 8 6916
B P <, 43 expand n
avi gen P_sargsr (nasn) 1. qui logit al¢ tabd
lage P 2P if slcohe 1 qui predict p_con _
i replace Prarg=1-P aers if o 130 1 15 qud replace p_cond=1~-p_cond if alcohol==9
z cond 1 16° quietly sum alcohol
aui & IPB=P_nare/o. Foiqui gen P_aam-r(mean; it alconolusd
i i R -] ¢ gui replace P_nergsl-P _nerg alcohol=xs
poisson ECV sle [peesightsIPA], ire voolr) | : qui g 1PweP_naro/p_cond
teration 0:  log psewdolikolihood = ~2686. 2166 | 0ipoisson BCV alc [pweight=1W}, irr vee(r)
toration 1:  log peeudolikelihood 3 ~2688. 2168 a
‘olgson ragression Nuedber of obs = 20000 :
Wald ehi2{1} = 3.93
og psoudolikelihood 3 ~2888. 2366 Peod > ohil s 0.0474
Robust A
ECY IRR  S1d. Eer. 2 Polad {935 Conf. Intervall .
afcohot .8333234 . 07268272 -1.98  0.047 . 6989028 . 9979046 1
_oons .036 0027507 -43.51  0.000 . 030993 . 0418169

Figura19.8  Ejemplo (ridiculamente simple; v. tabla 19.3) de ponderacion por ¢l inverso de la probabilidad
de exposicién hecho con STATA.
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modelos estructurales marginales (marginal structural meodels) o de tipo g-estimacién. También
sirven para analizar ensayos (20).

Las limjtaciones de espacio impiden profundizar mds en estos modelos, pero pueden encontrarse
explicaciones mds detalladas (sin dejar de ser amigables} en referencias reciences (21).

19.7. INDICES DE PROPENSIGN (PROPENSITY SCORES)

Los mécodos basados en indices de propensién (propensity scores) se han ido usando cada vez miés
parz concrolar multiples factores de confusién en investigacién observacional, es decir, cuando
no se pueden usar disefios experimentales alearorizados. Los disefios observacionales no se suelen
considerar como el esténdar de oro de la inferencia causal. Sin embargo, cuando se analizan bien,
si Do es ético o no es factible realizar un ensayo (22), entonces son suficientemente fuertes como
para proporcionar evidencias causales firmes (23).

Los propensiry scores permiten combinar un gran niimero de posibles factores de confusién en
una sola variable (el score). En principio se asumird que se trata de la propension a estar expuesto
en funcién de una serie de covariables. Los propensizy scores se definen como la probabilidad para
cada sujeto de estar expuesto a un tratamiento (o factor, en genera.l) especifico, dadas sus covariables
medidas previamente al tratamiento. Son probabilidades condicionales. La condicién es el pateén
de covariables que presenta ese sujeto. Si se estudiase la supervivencia asociada a un tratamiento
oncolégico y solo interesasen tres covariables previas (edad, sexo y estadio tumoral), el propensity
score se definirfa como:

p(tratamiento | sexo, edad, estadio)

Esta probabilidad se puede hallar con dos pasos. El primeto consiste en preparar un modelo
logistico con el tratamiento como variable dependiente, y el segundo, en usar una orden (predict
en STATA) para extraer para cada sujeto su valor predicho de estar sometido al cratamiento en
funcién de estas tres covariables, segiin el modelo logistico. Los propensity scores oscilardn asi entre
0y 1y reflejardn la probabilidad estimada, basada en el sexo, la edad y el estadio tumoral de que
esc sujeto reciba el tratamiento de incerés.

Mis adelante se pueden formar estratos en funcién de los propensity scores. Dentro de cada
estrato de propensién, algunos pacientes habrdn recibido el tratamiento de interés y otros no,
pero todos tendrdn unas probabilidades estimadas similares de recibitlo dadas sus covariables
observadas. Al estimar la asociacién tratamiento-enfermedad dentro de estos niveles homogéneos
de los propensity scores, en teoria, y con el supuesto de que no hay mds factores de confusién no
medidos, se puede alcanzar un escenario que se ha denominado de alearorizacidn virtual, en e
que subgrupos de pacientes comparables constituyen grupos r.ratados yno tratados que s¢ pueden
analizar sin confusién (24).

Los propensity scores tienen la ventaja de que reducen la cantidad de covariables independicntes
que han de incluirse en el modelo, pues se puede ajustar por el propensity score nada mis. Esto
ha permitido, en ocasiones, el ajuste por un gran nimero de variables de una manera cficiente
en algunos estudios observacionales (25). Las estrategias analiticas de ajuste pueden ser dividir el
propensity score en categorias (quintiles o deciles}, como splines, o como una variable continua que
asumiria que el propensity score es un predicror lineal e introducirlo de esta manera en un modelo
convencional de regresién lineal, logistica, de Poisson o de Cox. Otra alrernativa consiste en usar
un disefio emparejado por el propensity scare y emparejar a cada participante expuesto con otro no
expuesto usando el propensity score como variable para seleccionar la pareja (emparejamienco 1:1).
Una tercera posibilidad en andlisis de supervivencia seria el uso de un modelo de regresién de Cox
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en ¢l que se utilice el propensity score como variable de estratificacién. También se pueden usar
los propensity scores para aplicar el mérodo de ponderacién por el inverso de la probabilidad, que
se ha explicado en el apartado ancerior. En las simulaciones que se han hecho no hay diferencias
importantes entre estas diversas aproximaciones (26), aunque otras simulaciones optan por el
inverse probability weighting ante efectos no uniformes deb tratamiento (25). Lo que si se pierde
es la capacidad de identificar y distinguir en el anilisis otros predictores del desenlace distintos de
fa exposicion principal y el conjunto del propensisy score.

19.8. ECUACIONES DE ESTIMACION GENERALIZADAS (GENERALIZED ESTIMATING EQUATIONS, GEE)

Las ecuaciones de estimacién generalizadas se engloban dentro de los andlisis longitudinales
(v. capitulo 9). Son anilisis de tipo longitudinal todos aquellos que miden en mds de una ocasién
la variable de desenlace (respuesta) en contraposicién a los transversales, en los que se mide una
{nica vez. El objetivo de todo andlisis longitudinal es estudiar ¢l modo en que los cambios dentro
del mismo individuo predicen la variable de desenlace a lo largo del tiempo, y relacionar esta
variable de desenlace con los niveles de distintas covariables, que también pueden haber sido
medidas repetidas veces en el tiempo en cada sujeto. Dado que se estudian los cambios dentro
de cada individuo, aquellos factores que permanezcan constantes (tanto si se han medido como
si no) quedardn controlados en el andlisis, lo que lleva a estimaciones mucho mis precisas y mds
parecidas al modelo contrafictico (cada sujeto es su propio control), que permiten aproximarse a
la verdadera causalidad. Ademds, se tiene en cuenta y se penaliza la posible correlacién entre las
distintas observaciones dentro del mismo sujero (27).

Para realizar este andlisis con STATA, lo primero que hay que hacer es definir el panel de datos,
con la instruccion xeset seguida de las variables que identifican al sujeto (id) y al tiempo (visiza).
Los datos tienen que encontrarse en formato alargado (fong), es decix, cada fila de la base de daros
se corresponderi con una obsetvacion, y no con un sujeto, y existirdn filas repetidas (una por cada
medicién repetida) para cada sujeto (fig. 19.9).

La instruccidn general que se ha de utilizar es xtgee, seguida de la va.rLable dependiente y las
variables independientes. Como variables independientes se pueden introducir en el modelo tanto
aquellas que no varfan a lo largo del seguimiento (p. €j., el sexo) como las que varian durante el
seguimicnto y de las cuales se tiene informacién (p. ¢j., el estado civil).

En funcién de la respuesta o desenlace que se valore como resultado (variable dependiente), se
dispone de distintas opciones para la instruccién xtgee, con respecto a la distribucién de la variable
dependiente (family) y la funcién por la que se relaciona (link) (tabla 19.4).

Ademds, hay que indicar a STATA. cuidl es la estructura de correlacién que existe entre las
observaciones del mismo sujeto (cor). Si se especifica una estructura de correlacién independiente

o 34 visita,  tabaco ecv
S 1 1 0 @
2 1 2 ) )
i 1 2 1 )
4, 2 2 ¢ 1
5 3 1 [ ]
6 3 2 ) ]
7 4 1 1 )
.8 4 2 1 1
‘9 5 1 1 )
18 5 2 1 °

Figura19.9 Formaro de la base de datos para usar ecuaciones de estimacion generalizadas (GEE).
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Tabla 19.4 Opciones de madelos en ecuaciones de estimacion generalizada ( GEE) enS TA.TA

VARIABLE DEPENDIENTE FAMILY LINK
Cuancirativa continua gaussian identicy
Cualitativa dicotdmica binomial logit
Cualitativa dicotémica poisson tog

(con la opcién independent), se obtendrdn instrucciones equivalentes a regress, logit o poisson,
segiin el caso. Esto no es lo adecuado, ya que seguramente habrd alguna correlacién intrasujero
que sea preciso corregir. La estructura de correlacién con los requisitos de aplicacién mds laxos es
la desestructurada (unistructared), con lo que se podria utilizar en cualquier caso. Sin embargo,
supone una pequeila pérdida de potencia comparada con otras estructuras (siempre que estas se
ajusten-bien 2 los datos). Desde el punto de vista préctico, los resultados que se obtienen con las
distintas estructuras de correlacién {excepto la independiente) son razonablemente parecidos.

A continuacién se presenta un resultado obtenido en STATA con un ejemplo fcticio muy
simple en el que dinicamente hay dos variables: el tabaco (variable independiente) y la enfermedad
cardiovascular (variable dependiente), ambas codificadas como 0-= no, 1 = si. En primer lugar se
define el panel de datos, la segunda instruccién corresponde a la descripcion del panel, yla dltima
es propiamente la orden de estimacién.

xtset id visita

xtdescribe

Xtgee ecv tabaco, ///

familyChinomial) link(logit) vce(robust) cor(uns) eform

GEE population-averaged model Number of obs = see
Group and time vars: id visita Number of groups = 490
Link: logit Obs per group: min = 2
Family: binomial avg = 2.0
Correlation: unstructured max = 2

Wald chi2{1) = 2.75
Scale parameter: 1 Prob > chi2 = 2.0974

(Std, Err. adjusted for clustering on id)

Semirobust
ecv | Odds Ratio  Std, Err. I3 P>lz} - §95% Conf. Interval}
tabaco 2.418462 1.288684 1.66 0.097 .8510875 6.872332
_cons .9127226  .0056964 -9.75 ©.9000 .0052901 .0305979

Desde el punto de vista de la epidemiologfa, es interesante establecer un peréodo de induceion o
tiempo causalmente necesario que debe transcurrir entre la exposicién y el desenlace. En el ejemplo
anterior, se comparaba el hdbito tabdquico con el desarrollo de enfermedad cardiovascular en ese
periodo. Sin embargo, si las visitas fuesen anuales, se podria relacionar el hdbito tabdquico en la
visita k con la enfermedad cardiovascular en la siguiente visita (£ + 1), dejando 1 afio como periodo
minimo de induccién (fig. 19.10).
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1. Se recoge una base de datos en la que cada fila corresponde a un sujeto.
2. Se nombran las variables de la siguiente manera:

tabaco 1

Partimos de personas sanas
tabaco 2 ecvl

1

2

3 tabaco 3 \ ecv2

4 ecv3
3. Se cambia la base de datos de formato ancho a formato fargo (cada fila una observacion).

Se crea automéaticamente la variable visita que contendra el nimero que habia detrds
de cada variable:

-~ id. tabacol .. tabacoZ: tabaco3 ecvl .. . ecv2 . ecv3d.
1 1 0 ° 1 0 ° 1

"2 2 8 o 9 0 ¢ '
3 3 1 1 1 1 . .

reshape long tabaco ecv, i(id) j(visita)

RAR O visita . . tabaco. ecv,
1 3 1 ° ¢
2 1 2 ) 0
.3 1 3 t 1
- 4 2 1 [:] 9

5 2 2 ] ']

6 2 3 ] [}
1 3 1 1 1
e 3 2 1 .

9 3 3 1

. 4. Se procede al andlisis con la instruccion xtgee.

Figura19.10  Nomenclacura de las variables para establecer un periedo de induccidn minimo de 1 afo.

Como pricrica aconsejable para no perder el contacto con los datos, se recomienda, antes de
hacer el andlisis de ecuaciones de estimacién generalizada, ajustar €]l modelo de regresién corres-
pondiente {lineal multiple, logistica, Poisson) para cada visita independientemente y evaluar la
consistencia de los resultados.

bysort visit: logistic ecv tabaco
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Tabla de la distribucién normal tipificada .

Dentro de la tabla se proporciona ef valor de p para +z, 0 para —z, {drea de una sola cola).
Se deben buscar los dos primeros digitos de z_en la primera columna vertical y el dltimo
digito de z, en la primera fila horizontal.

z, 000 001 002 003 004 005 006 007 008 0,09
00,5000 0,4960 0,4920 0,4880 0,4840 0,4801 0,4761 0,472} 0,4681 0,4641
0,1 0,4602 0,4562 0,4522 0,4483 0,4443 0,4404 0,4364 04325 0,4286 0,4247
0,2 04207 0,4168 0,4129 0,4090 0,4052 0,4013 0,3974 0,3936 0,3897 0,3859
0,3 0,3821 0,3783 0,3745 0,3707 0,3669 0,3632 0,3594 0,3557 0,3520 0,3483
0,4 0,3446 0,3409 0,3372 0,3336 0,3300 0,3264 0,3228 0,3192 0,3156 0,3171
0,5 0,3085 0,3050 0,3015 0,2981 02946 0,2912 0,2877 0,2843 0,2810 0,2776
0,6 0,2743 0,2709 0,2676 0,2643 0,2611 0,2578 0,2546 0,2514 0,2483 0,245]
0,7 0,2420 0,2389 0,2358 0,2327 0,2296 0,2266 0,2236 0,2206 0,2177 0,2148
0,8 0,2119 0,2090 0,2061 0,2033 0,2005 0,1977 0,1949 0,1922 0,1894 0,1867
0,9 0,1841 0,1814 0,1788 0,1762 0,1736 0,1711 0,1685 0,1660 0,1635 0,1611
1,0 0,1587 0,1562 0,1539 0,1515 0,1492 0,1469 0,1446 0,1423 0,1401 0,1379
1,1 0,1357 0,1335 0,1314 0,1292 0,1271 0,1251: 0,1230 0,1210 0,1190 0,1170
1,2 90,1151 0,1131 0,1112 0,1093 0,1075 0,1056 0,1038 0,1020 0,1003 0,0985
1,3 0,0968 0,0951 0,0934 0,0918 0,0901 0,0885 0,0869 0,0853 0,0838 0,0823
1,4 0,0808 0,0793 0,0778 0,0764 0,0749 0,0735 0,0721 0,0708 0,0694 0,0681
1,5 0,0668 0,0655 0,0643 0,0630 0,0618 0,0606 0,0594 0,0582 0,0571 0,0559
1,6 0,0548 0,0537 0,0526 0,0516 0,0505 0,0495 0,0485 0,0475 0,0465 0,0455
1,7 0,0446 0,0436 0,0427 0,0418 0,0409 0,0401 0,0392 0,0384 0,0375 0,0367
1,8 0,0359 0,0351 0,0344 0,0336 0,0329 0,0322 0,0314 0,0307 0,0301 0,0294
1,9 0,0287 0,0281 0,0274 0,0268 0,0262 0,0256 0,0250 0,0244 0,0239 0,0233
2,0 0,0228 0,0222 0,0217 0,0212 0,0207 0,0202 0,0197 0,0192 0,0188 0,0183
2,1 0,0179 0,0174 0,0170 0,0166 0,0162 0,0158 0,0154 0,0150 0,0146 0,0143
2,2 0,0139 0,0136 06,0132 0,0129 0,0125 0,0122 0,0119 0,0116 0,0113 0,0110
2,3 0,0167 0,0104 0,0102 0,0099 0,0096 0,0094 0,0091 0,0089 0,0087 0,0084
2,4 0,0082 0,0080 0,0078 0,0075 06,0073 0,0071 0,0069 0,0068 0,0066 0,0064
2,5 0,0062 0,0060 0,0059 0,0057 0,0055 0,0054 0,0052 0,0051 0,0049 0,0048
2,6 0,0047 0,0045 0,0044 0,0043 0,0041 0,0040 0,0039 0,0038 0,0037 0,0036
2,7 0,0035 0,0034 0,0033 0,0032 0,0031 0,0030 0,0029 0,0028 0,0027 0,0026
2,8 0,0026 0,0025 0,0024 0,0023 0,0023 0,0022 0,0021 0,0021 0,0020 0,0019
2,9 0,0019 0,0018 0,0018 0,0017 0,0016 0,0016 0,0015 0,0015 0,0014 0,0014
3,0 0,0013 0,0013 0,0013 0,0012 0,0012 0,0011 0,0011 0,0011 0,0010 0.0010
3,1 0,0010 0,0009 0,0009 0,0009 0,0008 0,0008 0,0008 0,0008 0,0007 0,0007
3,2 0,0007 0,0007 0,0006 0,0006 0,0006 0,0006 0,0006 0,0005 0,0005 0,0005
3,3 0,0005 0,0005 0,0005 0,0004 0,0004 0,0004 0,0004 0,0004 0,0004 0,0003
3,4 0,0003 0,0003 0,0003 0,0003 0,0003 0,0003 0,0003 0,0003 0,0003 0,0002
3,5 0,0002 0,0002 40,0002 0,0002 0,0002 0,0002 0,0002 0,0002 0,0002 0,0002

Ejemplos (s¢ ban sombreado):
¢ En una distribucién normal, el 50% de los individuos estd por encima de la media (20,00
desviaciones estindar por encima de la media; z = 0,00; columna 2, fila 1, p = 0,500).

e La proporcion de individuos que esté al menos a 1,15 desviaciones tipicas bajo la media es del
12,51% (z = ~1,15; columna 7, fila 12, p = 0,1251).

© Elsevier. Forocopiar sin autorizacién ¢s un delico.
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Tabla inversa de la distribucidn rormal tipificada

Dentro de la tabla se proporciona ¢l valor de z, dependiendo del valor de p (drea bajo la
curva), bien en una sola cola o en cada una de las dos colas. Esta es la tabla donde se deben
buscar los valores de 2, para estimar intervalos de confianza o para calcular el tamafio muestral.

2 (2colas)  p (1 cola) p 2colas) p (1 cola)
o af2 % «a al2
0,50 0,25 0,6745 0,24 0,12 1,1750
0,49 0,245 0,6903 0,23 0,115 1,2004
0,48 0,24 0,7063 0,22 0,11 1,2265
0,47 0,235 0,7225 0,21 0,105 1,2536
0,46 0,23 0,7388 0,20 0,10 1,2816
0,45 0,225 0,7534 0,19 0,095 1,3106
0,44 0,22 0,7722 0,18 0,09 1,3408
0,43 0,215 0,7892 0,17 0,085 1,3722
0,42 0,21 0,8064 0,16 0,08 1,4051
0,41 0,205 0,8239 0,15 0,075 1,4395
0,40 02 10,8416 - 0,14 0,07 1,4758
0,39 0,195 08596 0,13 0,065 1,5141
0,38 0,19 0,8779 0,12 0,06 1,5548
0,37 0,185 0,8965 0,11 0,055 1,5982
0,36 0,18 0,9154 0,10 0,05 1,6449
0,35 0,175 0,9346 0,09 0,045 1,6954
0,34 0,17 0,9542 0,08 0,04 1,7507
0,33 0,165 0,9741 0,07 0,035 1,8119
0,32 0,16 0,9945 0,06 0,03 1,8808
0,31 0,155 1,0152 0,05 0,025 1,9600-
0,30 0.15 1,0364 0,04 0,02 2,0537
0,29 0,145 1,0581 0,03 0,015 2,1701
0,28 0,14 1,0803 0,02 0,01 2,3263
0,27 0,135 1,1031 0,01 0,005 2,5758
0,26 0,i3 1,1264 0,001 0,0005 3,2905
0,25 0,125 1,1503 0,0001 0,00005 3,8906

Ejemplos (se han sombreado):

¢ En una distribucién normal, hay una probabilidad = 0,2 de encontrar a un individuo 2 0,8416
desviaciones estdndar o m4s por encima de la media (z = 0,8416) y una probabilidad = 0,4 de
encontrar a alguien que se distancie 0,8416 desviaciones estdndar o mds de [a media, sumando
a los que estin a 20,8416 desviaciones estindar por encima y a los que estdn a 20,8416
desviaciones estdndar por debajo de la media {columna 3, fila 11).

¢ La proporcidn de individuos que estd al menos a 1,96 desviaciones tipicas por encima de la
media es del 2,5%. Si se suman los que estdn por encima y por debajo de 1,96 desviaciones
estindar, hay un 5% de individuos a una distancia superior o igual a 1,96 desviaciones estindar
de la media (z = 1,96; columna 6, fila 20),
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Tabla de la distribucion ¢ de Student

Dentro de la rabla se presentan los valores de la #. Se deben tener en cuenta los grados
de libertad y el error alfa, a una o dos colas.

n

VW ONAWV QN =

6,3137
2,9200
2,3534
2,1318
2,0150
1,9432
1,8946
1,8595
1,8331
10 1,8125
11,7959
12 11,7823
13 1,7709
14 1,7613
1s 1,7531
16 11,7459
17 1,7396
18 11,7341
19 1,7291
20 1,7247
21 1,7207
22 1,7171
23 1,7139
24 1,7109
25 1,7081
26 1,7056
27 1,7033
28 1,7011
29 1,6991
30 1,6973
31 L6955
32 1,6939
33 1,6524
34 1,6909
35 1,6896
36 1,6883
37 1,6871
38 11,6860
39 1,6849
40 1.6839

al2 =
0,025

12,7062
4,3027
3,1824
2,7765
2,5706
2,4469
2,3646
2,3060
2,2622
2,2281
2,2010
2,1788
2,1604
2,1448
2,1315
2,1199
2,1098
2,1009
2,0930
2,0860
2,0796
2,0739
2,0687
2,0639
2,0595
2,0555
2,0518
2,0484
2,0452
2,0423
2,0395
2,0369
2,0345
2,0322
2,0301
2,0281
2,0262
2,0244
2,0227
2,0211

al2 =
0,01

31,8210
6,9645
4,5407
3,7469
3,3649
3,1427
2,9979
2,8965
2,8214
2,7638
2,7181
2,6810
2,6503
2,6245
2,6025
2,5835
2,5669
2,5524
2,5395
2,5280
2,5176
2,5083
2,4999
2,4922
2,4851
2,4786
2,4727
2,4671
2,4620
2,4573
2,4528
2,4487
2,4448
2,4411
2,4377
2,4345
24314
2,4286
2,4258
24233

al2=
1,005

63,6559
99250
35,8408
4,6041
4,0321
3,7074
3,4995
3,3554
3,2498
3,1693
3,1058
3,0545
3,0123
2,9768
2,9467
2,9208
2,8982
2,8784
2,8609
2,8453
2,8314
2,8188
2,8073
2,7970
2,7874
2,7787
2,7707
2,7633
2,7564
2,7500
2,7440
2,7385
2,7333
2,7284
2,7238
2,7195
2,7154
2,7116
2,7079
22,7045

a=0,10 =005 a=002 a=0,01t gl

41
42
43

45

a =010

1,6829
1,6820
1,6811
1,6802
1,6794
1,6787
1,6779
1,6772
1,6766
1,6759
1,6753
1,6747
1,6741
1,6736
1,6730
1,6725
1,6720
1,6716
1,6711
1,6706
1,6702

- 1,6698

1,6694
1,6690
1,6686
1,6683
1,.6679
1,6676
1,6672
1,6669
1,6666
1,6663
1,6660
1,6657
1,6654
1,6652
1,6649
1,6646
1,6644
1,6641

al2 =
0,025
o = 0,05
2,0195
2,0181
2,0167
2.0154
2,0141
2,0129
2,0117
2,0106
2,0096
2,0086
2,0076

- 2,0066
"2,0057

2,0049
2,0040
2,0032
2,0025
2,0017
2,0010
2,0003
1,9996
1,9990
1,.9983
1,9977
1,9971
1,9966
1,9960
1,9955
1,9949
1,9944
1,9939
1,9935
1,9930
1,9925
1,9921
1,9917
1,9913
1,9908
1,9905
1,9901

al2 =
0,01

a=0,02 a=001
2,7012.

2,4208
2,4185
2,4163
2,4141
2,4121
2,4102
2,4083
2,4066
2,4049
2,4033
2,4017
2,4002
2,3988
2,3974
2,3961

2,3948

2,3936
2,3924
2,3912
2,3901
2,3890
2,3880
2,3870
2,3860
2,3851
2,3842
2,3833
2,3824
2,3816
2,3808
2,3800
2,3793
2,3785
2,3778
2,3771
2,3764
2,3758
2,3751
2,3745
2,3739

al2=
0,005

2,6981
2,6951
2,6923
2,6896
2,6870
2,6846
2,6822
2,6800
2,6778
2,6757
2,6737
2,6718
2,6700
2,6682
2,6665
2,6649
2,6633
2,6618
2,6603
2,6589
2,6575
2,6561
2,6549
2,6536
2,6524
2,6512
2,6501
2,6490
2.6479
2,6469
2,6458
2,6449
2,6439
2,6430
2,6421
2,6412
2,6403
2,6395
2,6387

Ejemplo (se ha sombreado):

e En una distribucién z de Student, por ejemplo, en una discribucion muestral de medias, con
muestras de tamafio 30 (29 grados de libertad), hay una probabilidad = 0,05 de enconerar la
media de una muestra a 2,0452 errores estindar de la media poblacional, o més lejos adn, en
cualquiera de las dos direcciones, por arriba o por abajo (es una probabilidad a dos colas). E
97,5% de las medias de las muestras de tamafio 30 estardn en el intervalo —co, +2,0452 errores

estdndar de [a media poblacional (columna 3, fila 29).
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Tabla de la ji cuadrade () -

En negtita, a principio de cada casilla, se indican los grados de libertad. El error alfa
corresponde al indicado en Ja primera columna (0,10; 0,05; 0,025; 0,01, exc.).

gl 1 2 3 4 5 6 7 8

0,10 2,706 4,605 6,251 7,779 9,236 10,645 12,017 13,362
0,05 3,841 5,991 7815 9,488 11,070 12,592 14,067 15,507
0,025 5,024 7,378 9,348 11,143 12,833 14,449 16,013 17,535
0,01 6,635 9,210 11,345 13,277 15,086 16,812 18,475 20,090

0,005  7.879 10,597 12,838 14,860 16,750 18,548 20,278 21,955
0,001 10,828 13,816 16266 18467 20,515 22,458 24,322 26,124
gl 9 10 11 12 13 14 15 16
0,10 14,684 15987 17275 18,549 19,812 21,064 22,307 23,542
0,05 16919 18307 19675 21,026 22,362 23,685 24,996 26,296
0,025 19,023 20,483 21,920 23337 24,736 26,119 27,488 28,845
0,01 21,666 23,209 24,725 26217 27,688 29,141 30,578 32,000
0,005 23589 25183 26,757 28,300 29,819 31,319 32,801 34,267
0,001 27,877 29,588 31,264 32,909 34,528 36,123 37,697 39,252
gl 17 18 19 20 21 22 23 24
0,10 24,769 25989 27,204 28,412 29,615 30,813 32,007 33,196
0,05 27587 28869 30,144 31,410 32,671 33,924 35172 36415
0,025 30,191 31,526 32,852 34,170° 35479 36781 38,076 39,364
0,01 33,409 34,805 36,191 37566 38932 40,289 41,638 42,980
0,005 35718 37,056 38582 39,997 41,401 42,796 44,181 45,559
0,001 40,790 42,312 43,820 45315 46,797 48,268 49,728 51,179
gl 25 26 27 28 29 30 40 50
0,10 34,382 35563 36741 37,916 39,087 40,256 51,805 63,167
0,05 37,652 38885 40,113 41337 42,557 43773 55758 67.505
0,025 40,646 41,923 43,195 44,461 45722 46979 59,342 71,420
001 44314 45642 46,963 48278 49,588 50,892 63,691 76,154
0,005 46,928 48,290 49,645 50,993 52,336 53.672 66,766 79,490
0,001 52,620 54,052 55476 56,892 58,301 59,703 73,402 86,661
gl 60 70 80 90 100

0,10 74,397 85527 96,578 107,565 118,498

0,05 79,082 90,531 101,87 113,145 124,342

0,025 83298 95023 106,629 118,136 129,561

0,01 88379 100,425 112,329 124,116 135,807

0,005 91,952 104,215 116,321 128,299 140,169

0,001  99:607 112,317 124,839 137,208 149,449

Ejemplo (se ha sombreado):

o En una prueba de ji cuadrado, con 20 grados de libertad, cuyo valor hallado sea de 34,17, la
probabilidad de encontrar un resultado tan alejado 0 mds de la hipStesis nula es de 0,025 (valor
2 = 0,025). Si se encontrase en la prueba un valor de ji cuadrado superior a 34,17, el valor p
serfa inferior a 0,025.
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Yabla de la F de Snedecor® pava un ervor alfa = 0,05

gl gl. EN EL NUMERADOR
DENOMI-
NADOR 1 2 3 4 5 6 7 8 2 10

1 161,446 199,499 215,707 224,583 230,160 233,988 236,767 238,884 240,543 241,882
2 18,513 19,000 19,164 19,247 19,296 19,329 19,353 19371 19,385 19,396
3 10,128 9,552 9,277 9,117 9,013 8,941 8,887 8,845 8,812 8785
4 7,709 6944 6,591 6,388 6,256 6,163 6,094 6,041 5999 5964
5 6,608 5,786 5409 5,192 5050 4,950 4876 4818 4,772 4735
6 5987 5,143 4,757 4,534 4,387 4,284 4,207 4,147 4,099 4,060
7 5591 4,737 4,347 4,120 3,972 3,866 3,787 3,726 3,677 3,637
8 5,318 4,459 4,066 3,838 3,688 3,581 3,500 3,438 3,388 3347

© Elsevier. Fotocopiar sin aurorizacion es un delito.

9 5117 4,256 3,863 3,633 3,482 3,374 3,293 3230 3,179 3,137
10 4965 4,103 3708 3478 3326 3,217 3,135 3072 3,020 2978
11 4,844 3982 3587 3,357 3,204 3,095 3,012 2948 2,896 2854
12 4,747 3,885 3490 3,259 3,106 299 2,913 2849 2,796 2,753
13 4,667 3,806 3,411 3,179 3025 2915 2,832 2767 2714 2671
14 4,600 3,739 3344 3,112 2,958 2,848 2,764 2,699 2,646 2,602
15 4,543 3,682 3,287 3,056 2901 2,790 2,707 2,641 2,588 2,544
16 4,494 3,634 3,239 3,007 2,852 2,741 2,657 2,591 2,538 2494
17 4,451 3,592 3,197 2965 2,810 2,699 2,614 2,548 2,494 2,450
18 4414 3,555 3,160 2928 2,773 2,661 2577 2,510 2,456 2412
19 4,381 3,522 3,127 2895 2,740 2,628 2,544 2,477 2,423 2,378
20 4351 3,493 3,098 2,866 2,711 2,599 2,514 2,447 2,393 2,348
21 4,325 3,467 3,072 2,840 2,685 2,573 2,488 2420 2366 2,321
22 4,301 3,443 3,049 2,817 2,661 2,549 2,464 2397 2,342 2,297
23 4279 3,422 3,028 2,796 2,640 2528 2442 2375 2,320 2275
24 4,260 3,403 3,009 2,776 2,621 2,508 2,423 2355 2300 2,255
25 4,242 3,385 2,991 2,759 2,603 2,490 2,405 2,337 2,282 2,236
26 4,225 3,369 2,975 2,743 2,587 2,474 2,388 2,321 2,265 2,220
27 4210 3,354 2,960 2,728 2,572 2,459 2373 2305 2,250 2,204
28 4,196 3,340 2,947 2,714 2,558 2,445 2,359 2,291 2,236 2,190
29 4,183 3,328 2,934 2,701 2,545 2432 2,346 2,278 2,223 2,177
30 4,171 3,316 2922 2,690 2,534 2421 2,334 2,266 2,211 2,165
31 4,160 3,305 2911 2,679 2,523 2,409 2,323 2,255 2,199 2,153
32 4,149 3,295 2,901 2,668 2,512 2,399 2313 2,244 2,189 2,142
33 4,139 3,285 2,892 2,659 2,503 2,389 2303 2,235 2,179 2,133
34 4,130 3276 2,883 2,650 2,494 2,380 2294 2,225 2,170 2,123
35 4,121 3,267 2,874 2,641 2,485 2,372 2,285 2,217 2,161 2,114
36 4,113 3,259 2,866 2,634 2477 2364 2277 2209 2,153 2,106
37 4,105 3,252 2,859 2,626 2470 2,356 2,270 2,20t 2,145 2,098
38 4,098 3,245 2,852 2,619 2,463 2,349 2,262 2,194 2,138 2,091
39 4,091 3238 2,845 2,612 2,456 2,342 2,255 2,187 2,131 2,084
40 4,085 3232 2839 2,606 2449 2,336 2249 2,180 2,124 2,077
Ejemplo (s¢ ha sombreado):

e En una prueba F con 3 grados de libertad en el numerador y 10 en el denominador, cuyo valor ha-
llado sea de 3,708, la probabilidad de encontrar un resultado tan alejado o mds de la hipdeesis nula
es de 0,05 (valor p = 0,05). Si se encontrase en la prueba un valor de F superior 2 3,708, el valor p
serfa inferior 2 0,05. '
(Continiia)
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Tabla de la F de Snedecor® para un ervor alfa = 0,05 (cont.)

gl g.l. EN EL NUMERADOR

DENOMI-

NADOR 15 20 30 40 50 60 100 12¢ 200 o
1 245,949 248,016 250,096 251,144 251,774 252,196 253,043 253,254 253,676 254,317
2 19,429 19,446 19,463 19,471 19476 19,479 19,486 19,487 19,491 19,496
3 8,703 8,660 8,617 8594 8581 8572 8554 8,549 8540 8527
4 3,858 5,803 5746 5717 5,699 5,688 5,664 5,658 5,646 5,628
5 4,619 4,558 4,496 4,464 4,444 4,431 4,405 4,398 4,385 4,365
6 3,938 3,874 3,808 3774 3,754 3740 3,712 3,705 3,690 3,669
7 3,511 3445 3,376 3,340 3,319 3,304 3,275 3,267 3,252 3,230
8 3,218 3,150 3,079 3,043 3,020 3,005 2975 2967 2,951 2,928

9 3,006 2,936 2864 2,826 2,803 2,787 2756 2748 2,731 2,707
10 2,845 2774 2,700 2,661 2,637 2,621 2,588 2,580 2,563 2,538
11 2,719 2,646 2,570 2,531 2,507 2,490 2,457 2,448 2,431 2404
12 2,617 2544 2,466 2,426 2,401 2,384 2,350 2,341 2,323 2,296
13 2,533 2,459 2380 2,339 2,314 2,297 2261 2252 2234 2,206
14 2,463 2,388 2,308 2,266 2,241 2,223 2,187 2,178 2,159 2,131
15 2,403 2,328 2,247 2204 2,178 2,160 2,123 2,114 2,095 2,066
16 2,352 2276 2,194 2,151 2,124 2,106 2,068 2,059 2,032 2,010
17 2,308 2,230 2,148 2,104 2,077 2,058 2,020 2,011 1,991 1,960
18 2269 2,191 2,107 2,063 2,035 2,017 1978 1968 1,948 1,917
19 2,234 2,155 2,071 2,026 1,999 1,980 1,940 1,930 1,910 1,878
20 2203 2,124 2,039 1,994 1,966 1,946 1,907 1,896 1,875 1,843
25 2,089 2,007 1,919 1,872 1,842 1,822 1,779 1,768 1,746 1,711
30 2,015 1932 1,841 792 1,761 1,740 1,695 1,683 1,660 1,622

*35 1,963 1,878 1,786 1,735 1,703 1,681 1,635 1,623 1,598 1,558
40 1,924 1,839 1,744 1,693 1,660 1,637 1,589 1,577 1,551 1,509
45 1,895 1,808 1,713 1,660 1,626 1,603 1,554 1,541 1,513 1,470
50 1,871 1,784 1,687 1,634 1,599 1,576 1,525 1,511 1,484 1,438
60 1,836 1748 1,649 1,594 1,559 1,534 1,481 1,467 1,438 1,389
70 1,812 1,722 1,622 1,566 1,530 1,505 1,450 1,435 1.404 1,353
80 1,793 1,703 1,602 1,545 1,508 1,482 1426 1411 1,379 1,325
90 1,779 1,688 1,586 1,528 1,491 1,465 1407 1,391 1,358 1,302

100 1,768 1,676 1,573 1,515 1,477 1,450 1,392 1,376 1,342 1,283

150 1,73 1,641 1,535 1,475 1,436 1,407 1,345 1,327 1,290 1,223

200 1717 1,623 1516 1,455 1,415 1,386 1,321 1,302 1263 1,189

. 1,666 1,571 1,459 1,394 1,350 1,318 1,243 1,221 1,170 1,00

*Se le llama a veces F de Fisher, o F de Fisher-Snedecor.

Si se desea obtener valores p a partir de tests F con diversas combinaciones de grados de libertad en el
numerador y grados de liberrad en el denominador, puede recurrirse al programa Excel, introduciendo en
cualquier casilla la siguiente funcion:

=DISTR.F(valor de Fig.l.numerador;g.].denominador)

Por ejemplo = DISTR.F(1,717;15;200) devuelve 0,0499 (se ha sombreado en la tabla).

Si se desea saber los valores de F correspondientes a un determinado error alfa, debe introducirse en Excel,
en cualquier casilla la siguiente funcién:

=DISTR.EINV(aifa;g..numerador;g.I.denominador)

Por ejemplo = DISTR.EINV(0,05;15;200) devuelve 1,717.
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Miguel Angel Martinez Gonzalez
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Con mas de doce afos de existencia, Bioestadistica amigable se ha convertido
en un manual cldsico en la materia, que ha resultado extraordinariamente
util. Abarca la inmensa mayoria de los procedimientos bicestadisticos
actualmente utilizados en los articulos publicados en revistas cientificas

- de medicina, farmacia, odontologia, enfermeria, fisioterapia, nutricion,
psicologia, veterinaria y otras profesiones.

Se distingue de otras obras similares por su gran orientacién practica.

Su mayor ventaja es que cada procedimiento esta explicado con un ejemplo
numeérico resuelto «a mano» y al que se aplican a la vez varios paquetes
estadisticos (Stata, SPSS y R/Splus). Se explican las instrucciones que
deben darse al ordenador en cada caso y la interpretacion de los resultados
obtenidos.

" En esta tercera edicion, sin perder nunca el caracter «amigable» de las
explicaciones, se han incorporado:

Procedimientos avanzados que se estdn usando cada vez mas en
investigacion sanitaria (metaanalisis, imputacion muitiple, modelos
flexibles de splines, ecuaciones de estimacion generalizada, indices

de propension, modelos marginales estructurales, etc.).

Métodos de analisis de supervivencia desarrollados en mayor profundidad.
Multiples mejoras en temas de analisis de concordancia, validez

y pronéstico.

Mds explicaciones sobre el programa Stata (sin abandonar SPSS,

que tenia un gran protagonismo en la primera y |a segunda edicion).

Esta orientado a profesionales sanitarios y estudiantes de titulaciones
relacionadas con ciencias de la vida, gracias a un enfoque comprensible
gue prescinde. de tecnicismos matemadticos. |

Los Dres. Martinez Gonzdlez y Faulin Fajardo son conocidos catedréticos de
Estadistica. Los demads autores son investigadores que trabajan o han trabajado
en el Departamento de Medicina Preventiva de la Universidad de Navarra.
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