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“La medicina es una ciencia de probabilidades y el arte de manejar la incertidumbre...

“La estadistica es la ciencia que permite tomar decisiones en situaciones
de incertidumbre.”
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“Es una verdad muy cierta que, cuando no esté a nuestro alcance determinar
lo que es verdad, deberemos buscar lo que es mas probable.”

Discurso del Método. René Descartes.

“No existe ni el negro ni el blanco, solo existe una completa escala de grises...”

“La respuesta esta dibujada en el aire...”



Si, segun Montaigne, “para juzgar cosas grandes y nobles, es necesario
poseer un alma igual de grande y noble”(*), para juzgar un articulo cientifico
escrito por un colega es necesario poseer, ademas, conocimientos,
experiencia, imparcialidad, confidencialidad, diligencia, una cierta dosis de
pedagogia y otra no menos esencial de companerismo (**).

(*) Montaigne M. Les essais [libro en internet]. Versiéon HTML d’aprés I'édition de 1595 [acceso 31 de
octubre de 2008]. Disponible en: http://www.bribes.org/trismegiste/montable.htm

(**) F. Antoja Ribo. Revisores. Revista del laboratorio clinico. 2009; 2: 63.


http://www.bribes.org/trismegiste/montable.htm
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Capitulo |

Publicacion Bioestadistica: Introduccion.

Dr. Jacobo Diaz Portillo
Coordinador de Formacion Continuada
Hospital Universitario de Ceuta



CapituLo | @ PAGINA 11

Bioestadistica aplicada a las Ciencias de la Salud

Definicion

La Estadistica es la ciencia que se ocupa de los métodos y procedimientos
para recoger, clasificar, resumir, hallar regularidades y analizar los datos,
siempre y cuando la variabilidad e incertidumbre sea una causa intrinseca de
los mismos; asi como de realizar inferencias a partir de ellos, con la finalidad
de ayudar a la toma de decisiones y en su caso formular predicciones.
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Bioestadistica aplicada a las Ciencias de la Salud

Estadistica descriptiva

Describe, analiza y representa un grupo de datos utilizando métodos
numericos y graficos que resumen y presentan la informacidon contenida en
ellos.



Bioestadistica aplicada a las Ciencias de la Salud

Estadistica inferencial

Apoyandose en el calculo de probabilidades y a partir de datos de una
muestra (procedente de una poblacion), efectua estimaciones, decisiones,
predicciones u otras generalizaciones sobre un conjunto mayor de datos.
Permite generalizar los datos obtenidos a partir de una muestra a la poblacion
de la que proceden. Se basa en la teoria de las probabilidades y trabaja con
los datos que le proporciona la estadistica descriptiva.
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Bioestadistica aplicada a las Ciencias de la Salud

Estadistica en Medicina

La medicina es una ciencia estadistica, pues siempre se trabaja con la
probabilidad de enfermar y con la oportunidad incierta del diagndstico y del
tratamiento. El médico debe adecuar el conocimiento cientifico y tecnolégico
a la situacion clinica personal y social del paciente del que se ocupa en ese
momento, ya que «no existen enfermedades sino enfermos». El buen juicio
meédico logra un equilibrio entre el riesgo que comporta toda intervencion
diagndstica y/o terapéutica y el beneficio esperable de dicha intervencion
en el paciente concreto, lo que obliga a combinar ciencia y arte, pues no

es facil trabajar con la incertidumbre, y sélo la estadistica nos proporciona
el instrumento adecuado que nos permite convivir con el azar, y con las
limitaciones del conocimiento meédico.
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Hay verdades que por sabidas no se dicen, y por no decirlas se olvidan...

Hay mentiras (mitos o leyendas) que por decirlas pueden terminar siendo
pseudorealidades o realidades virtuales.

Dr. Jacobo Diaz Portillo
Coordinador de Formacion Continuada.
Hospital Universitario de Ceuta.



Mitos y Leyendas en Bioestadistica

Bobenrieth Astete M.A . Mitos y realidades en torno a la publicacion
cientifica. Med Clin (Barc) 2000; 114: 339-341.

Bobenrieth Astete M.A . Lectura critica de articulos originales en Salud.
Medicina de Familia (And) 2001; 2: 81-90.

Profesor Bobenrieth Astete M.A.
Profesor de Metodologia de Investigacion y Escritura Cientifica.
Escuela Andaluza de Salud Publica.
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Mitos y Realidades en Bioestadistica

MITO 1: “La sonrisa de la esfinge”.

¢Cual es el ser que por la mafiana anda con cuatro patas, luego por la
tarde con dos, y después por la noche con tres patas, y que se vuelve
mas debil cuanto mas patas tiene?

Hay dos hermanas una de las cuales engendra a la otra, y ésta a su vez
engendra a la primera ;Quiénes son?



Mitos y Realidades en Bioestadistica

REALIDAD 1: “Respuesta de Edipo”.

¢Cual es el ser que por la manana anda con cuatro patas, luego por la tarde
con dos, y después por la noche con tres patas, y que se vuelve mas débil
cuanto mas patas tiene?

Edipo respondioé correctamente y dijo: “el HOMBRE, porque la mariana, la
tarde y la noche traducen las etapas de la vida. El dia o comienzo de la vida
muestra al bebé gateando en cuatro pies o patas, la tarde o mitad de la vida
es la adultez del ser humano caminando en dos pies y la noche o final de la
vida muestra al anciano con un baston o sea en tres pies.”

Hay dos hermanas una de las cuales engendra a la otra, y ésta a su vez
engendra a la primera ¢Quiénes son?
Edipo contesto: el DIA y la NOCHE.

Furiosa, la Esfinge se suicida lanzandose al vacio y Edipo fue aclamado como
el salvador de Tebas, y como premio, Edipo fue nombrado rey de Tebas.
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Mitos y Realidades en Bioestadistica

MITO 1: “La sonrisa de la esfinge”.

¢CoOmo voy a ser capaz de presentar y defender una comunicacién cientifica
en cualquier foro publico o mandar a publicar un articulo original a una revista
sanitaria ante tan docto auditorio?

¢Qué me van a preguntar? ;Qué me van a decir si no respondo o no lo hago
adecuadamente? Seguro que hago el ridiculo...

Seguro que me rechazan el articulo original cuando lo mande a publicar a la
revista...

Si lo publican seguro que alguien me lo critica con una carta al director

que se publica en el numero siguiente, y todo el mundo va a conocer mis
deficiencias...

Dr. Jacobo Diaz Portillo
Coordinador de Formacion Continuada
Hospital Universitario INGESA de Ceuta
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Realidad I: “Respuesta de Edipo”

FORMACION CONTINUADA

METODOLOGIA DE INVESTIGACION
BIOESTADISTICA

ESCRITURA CIENTIFICA

PRESENTACIONES CIENTIFICAS EN POWER POINT

BUSQUEDA DE BIBLIOGRAFICA SEGUN CRITERIOS
DE MEDICINA BASADA EN LA EVIDENCIA
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Bioestadistica

“La bioestadistica es la punta visible del iceberg de la metodologia de
investigacion”.

Dr. Jacobo Diaz Portillo
Coordinador de Formacion Continuada
Hospital Universitario de Ceuta
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Mitos y Realidades en Bioestadistica

REALIDAD 1: Muchos investigadores tienen bien definido su estudio y
manejan correctamente las variables (datos), pero no aciertan cuando
escogen las pruebas estadisticas pertinentes, y llegan a la presentacion
oral (comunicacion) o a la redaccion de las revistas cientificas (articulo
original) trabajos que adolecen de una manifiesta mala sincronia entre los
datos obtenidos y su posterior analisis estadistico.

Antoja Ribo F. The innocence of the storks.
Rev Lab Clin 2010; 3 (2): 51.
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Mitos y Leyendas en Bioestadistica

REALIDAD 1: Los auditores de los congresos sanitarios y los revisores
de las revistas cientificas suelen ser colegas con un alto perfil profesional,
aceptable formacion en Metodologia de Investigacion, pero quizas sin un
alto nivel de conocimientos de analisis estadistico de datos.

Antoja Ribo F. The innocence of the storks.
Rev Lab Clin 2010; 3 (2): 51.
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Mitos y Leyendas en Bioestadistica

REALIDAD 1: El Comité Cientifico de los congresos y los editores de las
revistas ante trabajos de dificil evaluacion metodoldgica incorporan un
tercer revisor especialista en Bioestadistica que dictamina definitivamente
sobre la idoneidad de las herramientas metodologicas empleadas por los
autores.

Antoja Ribo F. The innocence of the storks.
Rev Lab Clin 2010; 3 (2): 51.



Ensenanza de la Bioestadistica Aplicada

MITO 2: Ensefianza de la investigacion clinica.

VEZ (ERGORADUS [E
- ﬂ)%AEMiNIRDwGE

Antonio Fraguas de Pablo (Forges).
¢Qué le pasa, Doctor?; Eh?. Ediciones Doyma 1988 (Barcelona).

APITULO
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Mitos y Realidades en Bioestadistica

Ensenanza autodidacta de la Bioestadistica aplicada

REALIDAD 2: La educacion autodidacta en Bioestadistica es el conjunto de
procesos que realizamos para incorporar nuevos conocimientos necesarios
para cada momento, donde uno mismo selecciona la informacion que
necesita y se evalua a si mismo con el método «ensayo-errory.

“La educacion autodidacta es, creo firmemente, el unico tipo de educacion
que existe.”
Isaac Asimov.



Mitos y Realidades en Bioestadistica

MITO 3: Una publicacién sobre las ventajas de un nuevo tratamiento con
otro vigente que demuestra significacion estadistica (p < 0,05) posee, en
consecuencia, importancia y significacion clinica.
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Mitos y Realidades en Bioestadistica

REALIDAD 3: Mediciones y afirmaciones de probabilidad pueden ser
de gran ayuda en la practica médica, pero nunca deben reemplazar en
muchos casos a...

- La experiencia.

- La perceptividad.

- El sentido comun.

- 'Y la intuicion.

Dr. Manuel Bobenrieth Astete
Profesor de Metodologia de Investigacion y Escritura Cientifica
Escuela Andaluza de Salud Publica.
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Mitos y Realidades en las publicaciones cientificas

REALIDAD 3: El “valor de p”, debe ser valorado con precaucién y teniendo
en cuenta el contexto del estudio, su disefo, las caracteristicas de la
muestra o la poblacion analizada, de los potenciales sesgos, etc. Y NUNCA
como una cifra magica que nos seduzca tanto, que nos invite o autorice a
tomar decisiones o cambiar conductas relacionadas con la practica clinica
cotidiana.

REALIDAD 3: Antes de tomar decisiones o cambiar conductas clinicas
basadas en un “valor de p”, se ha de considerar también la VALIDEZ
EXTERNA (generalizacion de los resultados obtenidos en ese estudio
respecto de la poblacion inicial y, si esas conclusiones pueden ser
extrapoladas a nuestros pacientes o nuestra realidad laboral (Qque pueden
ser distinta a la descrita en el estudio publicado y valorado por nosotros.



Realidad 3
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...de lo estadisticamente significativo a lo clinicamente relevante

Hallazgos estadisticos

1. Reflejan la influencia del azar en el
resultado

2. Derivan de grupos de individuos

3. Requieren cantidades adecuadas de
datos para ser validas

4. Las respuestas estadisticas son
probabilisticas

5. El analisis estadistico siempre requiere
medicién.

Hallazgos clinicos
1. Reflejan el valor bioldgico del resultado
2. Se practica en individuos especificos

3. Las decisiones clinicas deben tomarse a
menudo con datos insuficientes

4. Los tratamientos médicos requieren
decisiones oportunas comprometidas

5. La practica clinica no puede medir
facilmente cada funcion, cada sistema,
cada signo o sintoma clinico



Realidad 3

...de lo estadisticamente significativo a lo clinicamente relevante

Por todo ello, es mas apropiado que hablar de “SIGNIFICACION
ESTADISTICA” es mas correcto utilizar el concepto de “RELEVANCIA
CLINICA; porque la relevancia clinica de un fenémeno va mas alla de
calculos matematicos y depende de...

1. La gravedad del problema,

2. La morbilidad y mortalidad generada por el mismo,
3. La magnitud de la diferencia,

4. La vulnerabilidad,

5. Los costes involucrados, etc.



Realidad 3
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...de lo estadisticamente significativo a lo clinicamente relevante

Realidad 3: ...de lo ¢ Es clinicamente relevante?
estadisticamente significativo a lo
clinicamente relevante.

¢ Es estadisticamente significativo? ~ Si (éxito)

Si (p < 0,05) Clinicamente relevante

Estadisticamente significativo

No (p >0,1) Clinicamente relevante

Estadisticamente NO
significativo

¢ Error Beta?

No (fracaso)
Clinicamente irrelevante (p < 0,05)

Estadisticamente significativo
¢ Error Alfa?
Clinicamente irrelevante

Estadisticamente NO significativo



Mitos y Realidades en Bioestadistica

REALIDAD 3: Un resultado estadisticamente significativo (p<0,05) sin
relevancia clinica no deja de ser una ANECDOTA; un hallazgo clinicamente
importante sin significacion clinica (p>0,1) no puede ser asumido como
concluyente, ya que no podemos atribuir con seguridad el hallazgo clinico a
la intervencidn realizada (no podemos descartar la influencia del AZAR).
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Mitos y Realidades en Bioestadistica

REALIDAD 3: “Una prueba estadistica NO es una prueba de relevancia
cientifica. Bajo ningun concepto la relevancia del dato se encuentra en la
técnica de analisis, sino en la repercusion del mismo en el conocimiento
del objeto de estudio. Es perfectamente compatible encontrar diferencias
estadisticamente significativas que no suponen relevancia clinica, y
viceversa’.

Guttman . What is not what statistics (1977).
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Mitos y Realidades en Bioestadistica

MITO 4: “La ausencia de evidencia es evidencia de ausencia’.

REALIDAD 4: “La ausencia de evidencia NO es evidencia de ausencia’.

Altman DG, Bland JM. Absence of evidence is not evidence of absence. BMJ 1995;311:485.
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Mitos y Realidades en Bioestadistica

MITO 4: La ausencia de significacion estadistica (p > 0,05) implica que
dos tratamientos comparados tienen la misma eficacia y por tanto pueden
prescribirse indistintamente.

Altman DG, Bland JM. Absence of evidence is not evidence of absence. BMJ 1995;311:485.
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Mitos y Realidades en Bioestadistica

REALIDAD 4: Altman y Bland alertaron sobre un error comun en la
bibliografia biomédica: interpretar un resultado estadisticamente no
significativo, cuando se comparan dos tratamientos, como sinébnimo de su

equivalencia terapéutica.

Altman DG, Bland JM. Absence of evidence is not evidence of absence. BMJ 1995;311:485.

Argimon JM. La ausencia de significacion estadistica en un ensayo clinico no significa equivalencia
terapéutica. Med Clin (Barc) 2002; 118: 701-3.



Mitos y Realidades en Bioestadistica

REALIDAD 4: Un valor de significacion estadistica mayor p > 0,05 se
etiqueta como no significativo. Estos estudios se les denomina negativos,
un término que implica erroneamente que los tratamientos son iguales,
cuando lo unico que sucede es que no se ha podido demostrar una
diferencia. Ambos conceptos son distintos. Un resultado que no alcance
significacion estadistica quiere decir que (si en realidad no existe esa
diferencia), es probable que la observada en el estudio pueda haberse
producido simplemente por el AZAR (variabilidad aleatoria). No debe
interpretarse como indicativo de que no existe una diferencia en la realidad,
sino tan solo de que no puede descartarse esta posibilidad, en especial en
los estudios que han incluido a pocos sujetos.



Mitos y Realidades en Bioestadistica

MITO 5: La estadistica es una religion que conduce a la salvacion a través
del magico ritual de la busqueda de valores significativos de la p (p<0,05),

alcanzando entonces los autores la verdad absoluta y el paraiso prometido
de la publicacion del trabajo en una revista de alto indice de impacto.



Mitos y Realidades en Bioestadistica

REALIDAD 5: En la bibliografia cientifica se esta abusando del término
significacion estadistica. Numerosos investigadores dan por supuesto que
si en un estudio hallan una probabilidad (p) inferior a 0,05, ello certifica

la existencia tanto de la validez cientifica de su observacién como de la
relevancia clinica de la misma. Y ello esta lejos de ser cierto. Su fe ciega en
el valor de la p contrasta con los detractores de su significado (ateos de la
estadistica).
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Mitos y Realidades en Bioestadistica

REALIDAD 5: La estadistica es una herramienta util para el disefio
y realizacion de estudios sanitarios siempre que sea utilizada
adecuadamente.

Salsburg DS. The religion of statistics as practiced
in medical journals. Am Statistician 1985; 39: 220-223.
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Mitos y Realidades en Bioestadistica

REALIDAD 5: Los métodos estadisticos NO son un sustituto del sentido
comun y la objetividad. Nunca deberian estar dirigidos a impresionar o
confundir al lector, sino que deben ser una contribucion importante a la
claridad de los conocimientos cientificos.

Pocock SJ. The role of statistics in medical research. Br J Psychiat 1980; 137: 188-190.
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Mitos y Realidades en Bioestadistica

REALIDAD 5: Es fundamental hacer buenas preguntas de investigacion, lo
cual nos llevara a trabajos interesantes y respuestas con sentido comun, no
habra necesidad de “SALIR DE PESCA’ para presentar al editor muchas

p menores de 0.05. Todo, con mesura y utilizado racionalmente, es bueno,
y la estadistica es un instrumento indispensable pero, como todo en la
vida, con SENTIDO COMUN (y este sentido estadisticamente hablando no

parece ser a veces muy frecuente).

Dr. Juan M. Garcia Torrecillas
Médico de Especialista en Medicina Familiar y Comunitaria
Experto en Epidemiologia y Nuevas Tecnologias
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El Borracho

“Utiliza la estadistica como un borracho usa una farola, para aguantarse
en lugar de para iluminarse”

Andrew Lang



Obijetivo principal de la estadistica:
¢Cual es la probabilidad de que la diferencia observada en el estudio
se deba al AZAR?

- Una p < 0,05 indica que en menos de 5 veces de cada 100 que
repitieramos el mismo estudio, nuestro resultado se deberia al AZAR.

- Cuanto mayor sea la p (p > 0,1) mas fuerte y segura sera la evidencia a
favor de la hipotesis nula (igualdad).

- El valor de la p no es un indicador de fuerza de asociacion, ni tampoco
de su importancia clinica.
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La Llave Dorada

“La estadistica no es la llave dorada que abre la puerta de la verdad
absoluta e infinita”

La verdad absoluta e infinita tiene una sonrisa diabdlica. Si consigo la llave dorada podré
abrir la puerta, y asi podré conocer la verdad absoluta e infinita.

Dr. Jacobo Diaz Portillo
Coordinador de Formacion Continuada
Hospital Universitario de Ceuta
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Mitos y Realidades en Bioestadistica

MITO 6 (significantitis): Si p es mayor que el 5%, el resultado del estudio
no vale para nada; solo si es menor de 0,05, hemos hecho un gran
descubrimiento.

Chia KS. “Significant-itis™ an obsession with the P value. Scand J Work Environ Health. 1997; 23:152-4.
Christenson P. To p or not to p. J Child Adolesc Psychiatr Nurs. 1995; 8:42.
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Mitos y Realidades en Bioestadistica

REALIDAD 6: Algunos, de forma irénica, a esta postura tan drastica y

gue pocas veces esta realmente justificada la consideran una auténtica
enfermedad llamada significantitis 0 es como un problema de conciencia:
“to p or not to p”. Neyman et al. al considerar que habia que establecer un
limite claro en el valor p para aplicar los razonamientos anteriores de forma
absoluta. Este valor critico de p es el famoso 0,05 y marca el mitico limite
de la significacion estadistica.

Neyman J, Pearson E. On the problem of the most efficient tests of statistical hypothesis. Philosophical trans
of the Royal Society of London (A) 1933;231:289-337.
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Mitos y Realidades en Bioestadistica

REALIDAD 6: Neyman et al lanzaron este lema exclusivamente bajo

el punto de vista de la toma de decisién ante un problema que fuera
trascendente y en el que, urgiera tal toma de decision: rechazar o no la
hipétesis nula con sus consecuencias derivadas. Lo que ocurre es que se
ha universalizado demasiado y se lo ha sacado de su contexto, ya que se
aplica a cualquier inferencia estadistica, aunque el fin de la investigacion no
suponga obligacion alguna de tomar una decision tan drastica, basada en la
ley del todo o nada.

Neyman J, Pearson E. On the problem of the most efficient tests of statistical hypothesis. Philosophical trans
of the Royal Society of London (A) 1933;231:289-337.



Mitos y Realidades en Bioestadistica

MITO 7 (adoradores de la p): La esencia de la estadistica es la busqueda
de los valores mas bajos de la p, (una p < 0,001 es mejor que una p < 0,01,
y ésta superior a una p <0,05) ya que cuanto mas pequefia sea esta p
mayor intensidad de asociacion y causalidad existira entre las variables y
mayor credibilidad tendran las conclusiones de mi estudio.
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Mito 7: “Adoradores de la p”

“El cual los tom¢ de las manos, y formolo con buril, e hizo de ello un
becerro de fundicién. Entonces dijeron: Israel, estos son tus dioses, que
te sacaron de la tierra de Egipto”

Exodo 32, 1-6
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Mitos y Realidades en Bioestadistica

REALIDAD 7: La utilidad de la p es una medida de la influencia del AZAR
en la posible asociacidn entre las variables analizadas, este azar debe ser
siempre contemplado, evaluado y cuantificado mediante el valor de la p. La
“p” NO es un indicador de fuerza de la asociacion entre variables, ni de su
importancia. Los valores de la “p” deben ser considerados solo como una

guia y no como base de conclusiones definitivas e irrevocables.



Mitos y Realidades en Bioestadistica

MITO 8: Hace poco lei en la prensa médica la siguiente frase: "Yo no
creo en la estadistica’, (ATEOS de la estadistica) porque esta claro que la
estadistica, como religion que es, es solo una cuestion de fe, que como tal
debe ser respetada (segun dice el articulo 16 de la Constitucion Espainola

sobre la libertad religiosa).



Mitos y Realidades en Bioestadistica

REALIDAD 8: La estadistica constituye un instrumento cientifico que
requiere el cumplimiento de NUMEROSAS CONDICIONES para producir
resultados validos.

1. Es preciso que los experimentos tengan un disefio muy escrupuloso.

2. Es inexcusable aplicar en cada circunstancia aquellos métodos que en
ella son idéneos y controlar rigurosamente su validez.

3. NUNCA es legitimo deducir que un resultado significativo es clinicamente
relevante.

4. Una correlacion entre dos variables acabara siendo siempre significativa
(p < 0,05) si la muestra es lo suficientemente grande.

5. Por eso en algunos casos, se dice que: “La estadistica es un
instrumento, que si no se usa adecuadamente, puede demostrar cualquier
MENTIRA”.
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Mitos y Realidades en Bioestadistica

REALIDAD 8: Aplicando los métodos estadisticos de forma abusiva (como
lo hacia la Santa Inquisicion), si torturamos suficientemente a nuestros
datos, acabaran por confesarnos lo que nosotros queramos. El fin nunca
justifica los medios.

Aris A. Tomese una antes de acostarse. 12 edicion. Barcelona: Planeta; 1998.
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“La estadistica es un instrumento, que si no se usa adecuadamente, puede
demostrar cualquier mentira”.

En Bioestadistica el fin nunca justifica los medios.



Mitos y Realidades en Bioestadistica

REALIDAD 8: Si los datos de un estudio se analizan con muchos enfoques
distintos y con la suficiente intensidad hasta TORTURARLOS, acaban
dando los resultados que al investigador le hubiese gustado obtener,
aunque tales resultados suelen ser cientificamente NEFASTOS.

Mills JL. Data torturing. N Engl J Med. 1993; 329: 1196-9.
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Mitos y Realidades en Bioestadistica

MITO 9: “La inocencia de las ciguenas”

“Una buena correlacion estadistica (coeficiente de correlacion r elevado)
(p < 0,05) siempre significa que existe una relacion entre las variables
evaluadas y, por tanto, existe una relacion causa - efecto”.
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Rev Lab Clin. 2010;3(2):51

Laboratorio
Clinico

Revista del Laboratorio Clinico

www.elsevier.es/LabClin

EDITORIAL

La inocencia de las cigliefas
The innocence of the storks

Bibliografia

1. Aris A. Tomese una antes de acostarse, 12 ed. Barcelona: Planeta:
1998.

2. Escrig Sos J. Errores de grueso calibre en la aplicacion de pruebas
estadisticas. Cir Esp. 2010;87:127-9.

Felip Antoja Ribo
Director
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Mitos y Realidades en Bioestadistica

REALIDAD 9:

- Una buena correlacién estadistica (r elevado) (p < 0,05) NO siempre
significa que exista una relacion entres las variables evaluadas y, por
tanto, NO implica una relacion causa-efecto.

- El trabajo estaria mal planteado, aunque se hubiera aplicado un
tratamiento estadistico aparentemente correcto.

- Los autores de un estudio deben ser muy cautos en la aplicacion y
posterior interpretacion del analisis estadistico.

Antoja Ribo F. The innocence of the storks. Rev Lab Clin 2010; 3 (2): 51.



Estudio ecologico

Variable PREDICTORA
Factor de exposicion (F)

CIGUENAS

Numero de ejemplares de
ciguenas

Variable RESULTADO
Efecto o Enfermedad (E)

NATALIDAD HUMANA

Tasa de natalidad de la
poblacion humana

APITULO



Estudio de

Variable RESULTADO-RESPUESTA-posible EFECTO

Tasa de nacimientos en la poblaciéon humana

Bartels (Alemania)

Junio
Febrero

Agosto Marzo

Noviembre
Octubre

Septiembre

Variable cuantitativa continua

¥

Diciembre

Enero
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Variable PREDICTORA-EXPOSICION-posible CAUSA

Numero de ejemplares de cigiiefas
Variable cuantitativa continua



Estudio de Bartels (Alemania)

RESULTADOS: En Alemania, en un mismo afno, descendieron, de forma
significativa, la tasa de nacimientos de la poblacién humana y el numero
de ejemplares de ciguefas. La correlacion entre ambas variables era alta,
lo que demostraba cientificamente su relacion.

CONCLUSION: La baja natalidad alemana en el afio de estudio se explica
por la disminucion del numero de ciguefnas repartidoras de bebés. La
culpa era de las ciguefas.
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Comentarios

- Es muy saludable encontrar detalles de humor.

- Si leyéramos un supuesto articulo cientifico con esa conclusion tan extravagante
pensariamos, sin duda, que se trata de una parodia y como tal la aceptariamos.

- Es facil entender el error porque sabemos que las ciglefias no tienen nada que ver
con la reproduccion humana y, por tanto, se ha buscado erroneamente una relacion
entre dos variables sin plausibilidad biologica.

- El trabajo esta mal planteado, y aunque se hubiera aplicado un tratamiento
estadistico aparentemente correcto.

- Una buena correlacion estadistica (r elevado) (p < 0,05) NO siempre significa que
existe una relacion entres las variables evaluadas, y por tanto NO implica una relacion
causa efecto.
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Reflexiones

¢Qué ocurre cuando el estudio se lleva a cabo con variables (datos) menos
conocidos, de poblaciones que nos son menos familiares, obtenidos en estudios
complejos?

¢Coémo sabemos si el autor sabe certeramente entre qué grupos se puede establecer
relaciones y entre cuales no tiene sentido hacerlas?

Esto solo es posible si el investigador conoce muy bien lo que esta estudiando y ha
partido de un planteamiento y el disefio del estudio bien estructurado.

Las conclusiones que se obtienen al aplicar las pruebas estadisticas soélo tienen
sentido cuando las variables (datos) estan bien definidas y tienen plausibilidad
bioldgica.



Estos tipos de errores se originan cuando los autores NO tienen claros
algunos conceptos basicos de METODOLOGIA de INVESTIGACION
pero disponen de programas estadisticos potentes, en los que s6lo

se necesita senalar y aceptar con el raton entre un amplio abanico de
pruebas estadisticas.
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Parafraseando a Séneca , debemos convenir que...
“todo lo honesto es dificil”

... 'y la investigacion clinica no es una excepcion.

Séneca LA. De los beneficios. En: Lucio Anneo Séneca: Obras completas. Madrid: Aguilar, 1961.



Curso de Bioestadistica Aplicada

1. Introduccién a la bioestadistica.

2. Estadistica descriptiva. Variables y graficos.

3. Tamaino muestral: Error alfa y error beta.

4. Evaluacion de pruebas diagnésticas.

5. Test de contraste de hipodtesis: variable cualitativa versus cualitativa.

6. Test de contraste de hipdtesis: variable cuantitativa versus cuantitativa.
7. Test de contraste de hipotesis: variable cuantitativa versus cualitativa.
8. Analisis estadistico multivariante.

9. Utilidad de la bioestadistica en los resultados y discusion del estudio.
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Salir de nuestra cueva de BENZU, de nuestro nicho ecoldgico...
Comunicar nuestra experiencia a los demas...

Utilizando la bioestadistica como herramienta de trabajo.



Etapas del proceso de investigacion

18. Conclusion
(Respuestas)

17. Alcance
y limitaciones

Fase interpretativa
DISCUSION

16. Importancia
Novedad

15. Validez interna y
extema

14. ANALISIS

INDUCCION

13. Presentacion
de datos

TEMA A INVESTIGAR
Campo de investigacion

12. Procesamiento
estadistico de datos

11. Recoleccién
de datos

Fase empirica
RESULTADOS

10. Fuentes de
informacion

HECHOS
DATOS
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TEORIA
1. Problema
(Preguntas)

Fase conceptual
INTRODUCCION

2. Revision
bibliografica

3. Marco
tedrico

4. Definicion
Variables

5. HIPOTESIS
OBJETIVOS

6. Seleccion del
disefio

7. Identificacion de
la poblacion

Fase planificacion
MATERIAL y
METODOS

8. Determinacion
Casos/muestra

9. Estudio
piloto
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La bioestadistica y el método epidemioldgico aportan mas ciencia al arte de la
medicina y enfermeria y es por ello que la colaboracién conjunta de expertos en
metodologia, bioestadisticos y los clinicos deben trabajar en equipo en colaboracién
para en un esfuerzo conjunto reducir la variabilidad que rodea al ejercicio de la
medicina y enfermeria que sera siempre una ciencia de probabilidades y un arte de
manejar la incertidumbre.

Expertos en
metodologia

Personal
sanitario

Pita Fernandez S. Dificultades de los médicos para la realizacion de estudios clinico-epidemiolégicos.
Congreso Galego de Estadistica e Investigacion de Operacions. Santiago de Compostela, A Corufia
(Espafia). 11-13 Novembre-1999.



Capitulo 2

Publicacion Bioestadistica: Variables y graficos.

Dr. Jacobo Diaz Portillo
Coordinador de Formacion Continuada
Hospital Universitario de Ceuta

APITULO
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Materiales

Pacientes

. Criterios de seleccion de la muestra (inclusion y exclusion).
. Procedencia.
. Técnica de reclutamiento utilizada.
. Tiempo empleado para reunir a todos los participantes.
. Principales caracteristicas de los pacientes.

- Edad

- Sexo

- Procedencia

- Gravedad

- Afios de evolucion de la enfermedad

- Patologias asociadas...
6. Calculo de tamafio muestral.

AP WON -~
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Tipos de variables

- Variables cualitativas
- Categoricas nominales
- Dicotémicas o Binarias
- Policotomicas
- Categoricas ordinales ‘ Categorizacion
- Variables cuantitativas
- Discretas
- Continuas
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Tipos de variables

- Variables CUALITATIVAS: Representan una cualidad o atributo que clasifica a cada
individuo en una de varias categorias. Pueden ser de dos tipos:
- Dicotémicas o binarias: La situacion mas sencilla es aquella en la que se clasifica cada
individuo en uno de dos grupos (hombre/mujer, enfermo/sano, fumador/no fumador).
- Policotomicas: Es necesario un mayor numero de categorias (color de los ojos, grupo
sanguineo, profesion, etcétera).

- Variables CUANTITATIVAS: Son aquellas que pueden medirse, cuantificarse o
expresarse numeéricamente. Pueden ser de dos tipos:
- Continuas: Son aquellas que si admiten tomar cualquier valor dentro de un rango
numérico determinado, con uno o varios decimales (peso, talla, edad).
- Discretas: Son aquellas que NO admiten todos los valores intermedios en un rango.
Suelen tomar solamente valores enteros (numero de hijos, abortos, partos, hermanos).
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Tipos de variables segun la escala de medida

Escalas nominales: Variables NOMINALES: ésta es una forma de observar o medir en la
que los datos se ajustan por categorias que no mantienen una relacion de orden entre si.

- Sexo.

- Grupo sanguineo.

- Presencia o ausencia de una enfermedad.

- Presencia o ausencia de un factor de riesgo.
Escalas ordinales: Variables ORDINALES: En las escalas utilizadas para medirlas existe un
cierto orden, grado o jerarquia entre las categorias.

- Grado de disnea.

- Grado de dolor.

- Intensidad del habito tabaquico.

- Tipo de fumador.
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Variables cualitativas categoricas ordinales

- Grado de disnea.
- Grado de dolor.
- Intensidad del habito tabaquico.
- 1-9 cigarrillos/dia.
- 10-20 cigarrillos/dia.
- > 20 cigarrillos/dia.
- Tipo de fumador.
- Exfumador.
- Fumador pasivo.
- Fumador activo.



Categorizacion de variables cuantitativas

Variable
Cuantitativa continua

Triglicéridos

Variable
Cuantitativa discreta

Test de APGAR

Variable
Cualitativa dicotomica

Hipertriglicéridemia
Normotriglicéridemia

Categorizacion

Variable
Cualitativa ordinal

Patologico < 7
Dudoso =7
Fisiologico > 7

Categorizacion
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Tipos de variables

Ejemplos
Variables cualitativas - Sexo
- Categoricas nominales/ - Credo religioso en Ceuta
- Binarias / - Hipertension
- Policotémicas - Tipo de fumador
- Ordinales - Colesterolemia
- Numero de abortos
Variables cuantitativas - Nivel de instruccion
- Discretas - Edad gestacional
- Continuas - Frecuencia cardiaca

T Test de apgar
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Tipos de variables

Ejemplos

- Antecedentes de IAM

Variables cualitativas
- Categoricas nominales - - Grupo sanguineo
- Hipertension

- Binarias
- Policotémicas - Tipo de fumador
- Ordinales - Colesterolemia
- N° intentos de dejar fumar
Variables cuantitativas - Nivel econémico
- Discretas - Edad
- Peso

- Continuas
T Test de apgar
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Tipos de variables

Ejemplos
Variables cualitativas - Desenlace
- Categodricas nomin% - Estado civil
- Binarias - Inmunizacion toxoplasma
- Policotomicas - Intensidad del habito tabaquico
- Ordinales - LDL colesterol
- Numero de cigarrillos
Variables cuantitativas - Grado de disnea
- Discretas - Anos de evolucién

- Hemoglobina

- Continuas
T Numero de hijos
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Tipos de variables

Variable independiente (X) Variable dependiente (Y)
Controlada por el investigador Respuesta que no se controla
Informacion disponible Informacion que se desea conseguir
Variable predictora Variable desenlace

Variable previa Variable criterio

Exposicion (F) Resultado (E)

Posible causa Posible efecto

Factor Consecuencia

Regreso Regresando
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Pruebas estadisticas de contraste de hipotesis mas
aplicables a cada situacion

Variable
Independiente o
PREDICTORA

Cualitativa

Cualitativa

Cuantitativa

Cuantitativa

Cualitativa

Variable
Dependiente o
RESULTADO

Cualitativa

Cuantitativa

Cualitativa

Cuantitativa

Superviviencia

Pruebas de contraste de
hipotesis

Ji cuadrado

Prueba exacta de Fisher
Test de McNemar

Q de Cochran
REGRESION LOGISTICA

t de Student

Analisis de la Varianza
Test de Mann-Whitney
Test de Wilcoxon

Test de Kruskall-Wallis
Test de Friedman

Regresion logistica simple
Regresion logistica multivariante

Regresion lineal simple

Correlacion de Pearson
Correlacion de Sperman
REGRESION MULTIPLE

Kaplan-Meier
Long-Rank
Regresion de COX

Observaciones y/o limitaciones del test

Si el tamano muestral es grande

Si el tamafo muestral es pequeiio

Dos grupos de muestras repetidas o apareadas

Mas de dos grupos de muestras repetidas o apareadas
Varias variables predictoras cualitativas

Compara medias entre dos grupos independientes
Compara medias entre mas de dos grupos independientes
Dos grupos independientes No paramétricos

Dos grupos medidas repetidas No paramétrico

Mas de dos grupos No paramétrico, grupos indendientes
Mas de dos grupos No paramétrico medidas repetidas

Una sola variable predictora cuantitativa
Varias variable predictoras cuantitativa o cualitativas

Paramétrico

Paramétrico

No paramétrico

Varias variables predictoras cuantitativas

Curvas de supervivencia
Compara curvas de superviviencia
Analisis Multivariante



Fases del analisis estadistico

1.- ANALISIS DESCRIPTIVO

2.-ANALISIS BIVARIANTE

¥

3.- ANALISIS MULTIVARIANTE

APITULO



Estadisticos descriptivos

Medidas de tendencia central
- Media aritmética
- Media geométrica
- Media armonica
- Media ponderada
- Mediana
- Moda

Medidas de forma
- Asimetria
- Curtosis o apuntamiento

Medidas de dispersion
- Varianza
- Desviacion estandar
- Coeficiente de variacién
- Error estandar de la media

Medidas de posicion
- Cuantiles
- Percentiles
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Medidas de tendencia central

- Media aritmética [x] | X =
- Media geométrica n
- Media armonica
- Media ponderada Media geométrica = Vrx oot Hx
' - Mediana (P50) |
- Moda
n
Media arménica =
E
2 <x,~)
W X wx +wx +w x
Media ponderada = 2( ) = i 272 373

w,) W, tw, +w,
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Media aritmeética

- Principal medida de tendencia central, pero menos robusta que la media geométrica o
media armonica.

- Se deja influir mucho por los valores extremos de la distribucion.

- Se suman todos los valores y se divide por el numero total de individuos.

- Expresion con pocos decimales.

ZX

=1

Y —
n
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Ejemplo: ;Cual es la nota de un alumno del curso de

metodologia de investigacion que ha obtenido las siguientes
calificaciones!?

Xi valor Peso valor
Asistencia a clase (X1) 7,5 WA1 20%
Tesina (practicas) (X2) 5,5 W2 20%
Examen inicial (X3) 3/14 (21) W3 10%
Examen final (X4) 11/14 (7,8) W4 20%
Incremento en sus conocimientos (X4 - X3) 8 W5 30%

. z(w,. x) wx twxt+twx
Media ponderada = =
E(w.-) w tw,+w,

Media ponderada = 6,7
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Mediana Ps

- Medida de tendencia central robusta, de calculo facil.
- No se deja influir mucho por los valores extremos de la distribucion.

- Coincide con el valor central del conjunto ordenado de observaciones que deja por
debajo y por encima a la mitad de las observaciones realizadas.

- Se debe utilizar siempre en dos casos:
- Bajo tamafo muestral (para muestras pequenas) y/o
- Cuando existen observaciones extremas (periféricos)



Medidas de dispersion

- Varianza [s2]

- Desviacion tipica o estandar [s]

- Coeficiente de variacion [CV]

- Error estandar de la media [EE]

x. —X)?
Varianza muestral (s2) = %)—
E(xi -
o= / - )
n—1
Muestral
L. Desviaci6n tipica ¢
Coef. de variacion = ————— = = X 100
media x

EE=“j’:
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[a] Distribuciones normales con distinta desviacddn egtdndar e igud mediz

¢Cual de las siguientes
distribuciones presenta un
mayor valor de la media?

¢Cual de las siguientes
distribuciones presenta una
mayor dispersion?

4\

[b) Distribociones nomnal es con diferertes rmed 3z e iguel desviacidn estandar

¢Cual de las siguientes
distribuciones presenta una
mayor dispersion?

¢Cual de las siguientes
distribuciones presenta un

\ mayor valor de la media?
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Desviacion estandar (s)

- Medida de dispersion que nos suministra mucha informacion sobre la naturaleza de
una variable.

- Cuanto mas separados estan los valores de la media mayor sera su dispersion, y
mayor sera su desviacion estandar.

- Se debe representar como media (desviacion estandar), y NO como media
desviacion estandar.

- Su magnitud S| depende de las unidades de medida de la variable. NO permite la
comparacion directa de la dispersion de varias variables.

S0, -3
n—1
Muestral

5=
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Coeficiente de variacion (CV)

- Medida de dispersién que relaciona que proporcién porcentual de la media representa
la desviacion estandar.

- Representa la desviacion estandar medida en unidades de magnitud relativas a la
media.

- Permite la comparacién directa de la dispersion de varias variables.

- Su magnitud NO depende de las unidades de medida de la variable.

Desviacién tipica
Coef. de variacién = Zesviacion tpiea

X 100
media

(54
x
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¢Cual de las siguientes variables presenta un mayor grado de
dispersion?

Repetibilidad interdiaria de los procedimientos de analisis del metabolismo férrico

Componente N Media Desviacion Coeficiente de
estandar variacion (CV %)

Hemoglobina 20 121,70 0,64 0,53 |

Hierro 20 0,99 0,01 1,20

Ferritina 20 94,50 4,24 4,49

Transferrina 20 3,25 0,094 2,89

Receptor soluble de la transferrina | 20 2,39 0,13 5,44

{Cual de las siguientes variables presenta un menor grado de
dispersion!?



Muestral

Desviacién estandar: Mide el grado de
dispersion de todos los individuos que
forman la muestra (s) o la poblacién (o).

Media poblacional u desconocida de la que
proceden todas las muestras extraidas

S

EE =7
n
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Distribucion de los valores de una variable x
medidos en los individuos de una poblacién
Sigma o: desviacion

Nimero de estandar de los individuos
sujetos

(frecuencia)

de la poblacion general

I
I
I
I
1
1
;
n Valores de x

w: Media =
o Desviacion estandar = V. ZUXCH (%)

Distribucion de las medias X observadas en las infinitas muestras
de tamafio n que pueden obtenerse de una poblacién de media
y de desviacion estandar o

Nimero de : DISTRIBUCION
m:ii‘égila) : DE LAS MEDIAS
! A MUESTRALES
| i
e
I:l EéM Medias observadas X
p: Media
ESM: Error esténdar de la media= —Z—

Error Estandar de la Media EEM: Mide el grado de dispersion de las medias de todas las posibles muestras
que pudieran extraerse de la poblacion. Mide el grado de dispersion de las medias muestrales respecto a la

media poblacional y (desconocida).



Medidas de forma

* Asimetria (coeficiente de asimetria y, de Fisher)
— Simétrica (coeficiente de asimetria y, = 0) Y&
— Asimetrica (coeficiente de asimetriay; #0) /=73

+ Asimetria positiva (coeficiente de asimetria y, > 0)
* Asimetria negativa (coeficiente de asimetria y, < 0)

« Curtosis 0 apuntamiento (coeficiente v, curtosis de Fisher)

— Mesocortica (y, = 0) S
— Platicurtica (y, < 0) i B
— Leptocurtica (y, > 0)

Coeficiente vy, mide el grado de
APLASTAMIENTO de una curva
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Medidas de forma

Asimetria ,
3
Z g
i
7/ =l
1 3
Op
Histograma de frecuencias de una variable cuantitativa
con distribucion simétrica (coeficiente de asimetria y, = 0)
Distribucién normal » [Asimetria] < 2 EE5gimetria

Yl<2EE71
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Medidas de forma
Asimetria

Histograma de frecuencias de una variable cuantitativa
con distribucion Asimétrica Positiva (coeficiente de asimetria y, > 0)



%
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Histograma de frecuencias de una variable cuantitativa
con distribucion Asimétrica positiva (coeficiente de asimetria y, > 0)

Mlediana

Media

* Coeficiente de asimetria y, > 0 (VALOR POSITIVO)
* La Mediana es un valor mas pequefio que la Media

* La cola de la distribuciéon se aleja por la derecha



Medidas de forma
Asimetria

Histograma de frecuencias de una variable cuantitativa
con distribucion Asimétrica Negativa (coeficiente de asimetria y, < 0)



%

Histograma de frecuencias de una variable cuantitativa con
distribucion Asimétrica negativa (coeficiente de asimetria y, < 0)

Vledianz

Media
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* Coeficiente de asimetria y, <0 (VALOR NEGATIVO)
* La Mediana es un valor mas grande que la Media

* La cola de la distribucidn se aleja por la izquierda



Medidas de forma
Curtosis o apuntamiento

Coeficientes y, de apuntamiento o curtosis de Fisher

Mesocurtica (y,=0)  Platicirtica (y, <0)  Leptocurtica (y,> 0)

Distribucién normal [curtosis] < 2 EEyrtois

»

72<2EE72
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Segun las medidas de forma ;Como puede clasificarse esta
variable!?

Asimetria y, = 0,01
Curtosis y, = 0,02

Simétrica (y, = 0)
Mesocrtica (y, = 0)

Distribucion
NORMAL

Coeficientes de asimetria y, y de apuntamiento o curtosis v,
en diversos tipos de distribuciones
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Segun las medidas de forma ;Como puede clasificarse esta
variable!?

Asimetria y, = + 2,98
Curtosis y, = +11,53

Asimétrica (y, >0)(+)
Leptocdrtica (y, >0)

Distribucion
ANORMAL

Coeficientes de asimetria y, y de apuntamiento o curtosis y,
en diversos tipos de distribuciones
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Segun las medidas de forma ;Como puede clasificarse esta
variable!?

Asimetriay, = -1,59
Curtosis y, = +1,97

Asimétrica (y, <0)(-)
Leptocurtica (y, >0)

Distribucion
ANORMAL

Coeficientes de asimetria y, y de apuntamiento o curtosis y,
en diversos tipos de distribuciones



Segun las medidas de forma ;Como puede clasificarse esta
variable!?

Asimetriay, =- 0,04
Curtosis y, = - 1,37

Simétrica (y, =0)
Platicurtica (y, <0)

Coeficientes de asimetria y, y de apuntamiento o curtosis y,
en diversos tipos de distribuciones



CaPiTULO 2 #:p PAGINA 107

Segun las medidas de forma ;Como puede clasificarse esta
variable!?

Asimetria y,=+ 0,135
Curtosis y,= +0,320

Simétrica (y, = 0)
Mesoclrtica (y, = 0)

¢,Sigue una Dis}ribucién Normal?

Frecuencia

Distribucion
NORMAL

Peso en adultos (Kg)

Test de Kolmogorov - Smirnov = 0,705 » p =0,702
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Segun las medidas de forma ;Como puede clasificarse esta
variable!?

Asimetria y, =+ 0,713
Curtosis y, = + 3,660

¢ Sigue una Distribucion Normal?

o
% Distribucion ANORMAL
3 I
& \

Asimétrica (y, >0)(+)

Leptocdrtica (y,>0)

\\
\\
Edad

Test de Kolmogorov - Smirnov = 1,498 » p = 0,022
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Medidas de posicion:
Cuartiles y percentiles

0 datos Cuartll 3=P75
Mediana P50 - Cuartii2=P50 —RIC
6 datos — Cuartil 1 = P25__

RIC: Rango intercuartilico

Representacion esquematica de la Mediana P50
(percentil 50) y de los cuartiles P75y P25
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Graficos de caja (box-plot)

/ Bigote superior =[1,5* RI ]+ P

80 /
60 1 Rango intercuartilico (RI)

jz : Tercer cuartil — Primer cuartil
30 1

- — (e P
10 -

0 N Primer cuartil P.s

Consumo de Cigarrillos / dia

Bigote inferior  |= Pys—[1,5*RI]

Diagrama de caja (box & whister plot)
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Graficos de caja (box-plot)

¢ Es legitimo un dato
puntual cuyo valor 240 | I
es excepcionalmente 230 . .
grande o pequefio? o 220 Periférico o Outlier

200
¢Es 220 un valor mal 190 . "
registrado? o 1w Bigote superior = 180

€. 170

¢ Es el resultado de un = ::z P,;=158
error o accidente en la 1401 Mediana = 140 RIC =33
experimentaciéon? 130 P,:=125

120 %

110 Bigote inferior

100

N= 30
Tension arterial sistolica (mm Hg)
Diagrama de cajas con un individuo periférico

Martinez Gonzalez MA, Jokin de Irala Estévez, Faulin Fajardo FJ. Bioestadistica amigable. Madrid:
Ediciones Diaz de Santos; 2001.
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Técnicas de deteccion de Outlier

12

10+ o
¢outlier?

(0]

Variable resultado
[a7]

Y
(=]

0 2 4 6 8 10 12

X Variable predictora



Técnicas de deteccion de QOutlier
Coeficiente de determinacion R2

Variable resultado

X Variable predictora

CariTULO 2 l::b PAGINA 113

F*=0,5743
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Graficos de caja (box-plot)

¢, Sigue el sTfR una Distribucién Normal?

6 |
® Periférico o Outlier
5 [ ]
sTfR (mg/L)

Receptor soluble 4

de la transferrina

en suero (STfR)
2
1 Tamano muestral N =121

Distribucion de los valores de sTfR en el grupo de referencia



Graficos de

Variable resultado

caja (box-plot)

60

50

40

30

s =

T T
1 2

Grupos de estudio
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Mediana

Media

Periférico o Outlier



Graficos de histograma

Frecuencia (%)

31 Asimetria positiva y, >0
Mesocurtica y, =0 Distribucion
o ANORMAL
10 /
1,50 200 225 250 2,75 3,00 3,25 350 3,754,00 425 450 500 525

Concentraciones del Receptor sérico de la transferrina (sTfR) (mg/L)

Histograma de frecuencias de distribucién del sTfR en una poblacion sana
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Periféricos o Outlier
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Graficos de histograma

195
180
165

150
135

120
105

Asimetria positiva y, >0
Mesocurtica y, =0

Distribucion ANORMAL

Numero total de observaciones
S

Periféricos o Outlier

45 55 60 65 70 75 80 8 90 95 100 105 110 115 120 125 130 140

Tension arterial diastélica (mm Hg)

Histograma de distribucion de la tension arterial diastdlica en el estudio de Venecia N= 1002
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Distribucion uniforme discreta

120

100

80

60

Frecuencia

40

20

1 2 3 4 5 6
Numero de caras

Resultados empiricos obtenidos en la realidad
después de lanzar un dado 600 veces

¢Cual es el numero que sale con mas frecuencia?
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Distribucion uniforme discreta

1200

1000

800

600

Frecuencia

400

200

1 2 3 4 5 6

Numero de caras

Resultados empiricos obtenidos en la realidad
después de lanzar un dado 600 veces

¢Cual es el numero que sale con mas frecuencia?
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Distribucion normal

200

180 7=3+4,4+3, 6+1,1+6, 2+5, 5+2
12=6+6
2=1+1

Frecuencia

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Sumas

Resultados empiricos (sumatorio) obtenidos
en la realidad después de lanzar dos dados 1000 veces

¢Cual es el numero que sale con mas frecuencia?
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Distribucion normal

Frecuencia

6 7 8 9 10 11 12 13 14 1516 17 18 19 20 21 22 2324 25 26 27 28 29
Sumas

Resultados empiricos (sumatorio) obtenidos en la realidad después de lanzar 5 dados 1000 veces

¢Cual es el numero que sale con MENOS frecuencia?
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Distribucion normal

Cambios que se van produciendo en la distribucion de frecuencias
al aumentar el numero de factores independientes
y las repeticiones de la experiencia

Numero de factores independientes: Numero de dados

Repeticiones de la experiencia: Numero de tiradas

Martinez Gonzalez MA, Jokin de Irala Estévez, Faulin Fajardo FJ. Bioestadistica amigable. Madrid:
Ediciones Diaz de Santos; 2001.
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¢La altura de las personas sigue una distribucion normal?
(De qué depende la altura de una persona!

. De la altura del padre

. De la altura de la madre

. De su nutricion en la infancia y adolescencia

. De la velocidad de maduracién de su esqueleto
. Del aporte que reciba de vitamina D

. Del aporte de calcio

. Del gjercicio fisico

. De sus niveles de hormona del crecimiento

. Otras variables (algunos de ellas desconocidas)

O© oo NO OB WN =

Martinez Gonzalez MA, Jokin de Irala Estévez, Faulin Fajardo FJ. Bioestadistica amigable. Madrid:
Ediciones Diaz de Santos; 2001.
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Caracteristicas de la distribucion normal

1. Tener forma de campana.

2. Ser simétrica.

3. Mesocurtica (no excesivamente plana ni muy picuda).
4. Coincidir la media, mediana y moda.

5. Tener aproximadamente el 95% de sus valores dentro del intervalo media + 2
desviaciones estandar.



Distribucion normal

- E1 100% de los valores deben estar por encima y por debajo
de 3 veces la desviacion estandar (s)
(valores entre X £ 3 s)

- La distribucion debe ser SIMETRICA. La asimetria en valor
absoluto y, debe ser menor que 2 veces su error estandar
[ASimetria] <2 EEasimetria 11 <2 EEYl
- La distribucion debe ser MESOCURTICA. La curtois en valor

absoluto vy, debe ser menor que 2 veces su error estandar
[curtois] < 2 EE Y, <2 EEy,

curtois



Propiedades de la distribucion “norma
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I”

L)
S (x)= (Nﬂ)e Z

2,14%

0,13%

2,14% 0,13%

34,13% | 34,13% | 13,59%

-4c -36 -26 -1o +1c +20c + 3o +4c

© Es simétrica y media, mediana y moda coinciden en el punto central

O si aiiadimos el valor de la desviacién tipica y lo restamos a la media entre ambos
extremos queda comprendido el 68.26% de los sujetos.

O Si sumamos o restamos 2 ¢ a la media el universo comprendido entre estos
extremos es de 97.7% . Con 3 ¢ sera el 99.9% del universo.

» Con p 1,96 6 queda comprendido entre ambos valores el 95%
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Propiedades de la curva de Gauss

Media £ D.E. a 68% del area total
Media + 2 D.E. a 95% del area total
Media + 3 D.E. a 99% del area total



CAPITULO 2 .Em PAGINA 128

Distribucion de la t de Student

Grados de libertad v=n- 1 v=n-1

v==30 (distribucién normal)
—_—y=20

L
-----
--------

- (v, &) + t(v, &)

_(x—p)
A

valores "t":t
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Distribucion de la F de Snedecor

2 2
[ (] [ () S O-
valores"F": F = 1/ 1

Grados de libertad v, y v,

5;/0;

. v,=n-1 v,=n,-1

= 0.75 4

0.004 %
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{Qué variables biologicas siguen una distribucion normal?
¢(En qué circunstancias y en quée poblaciones?

- Colesterol sérico poblacion sana

- Consumo de alcohol

- Peso corporal

- Bilirrubina en pacientes cirréticos

- Urea en sangre en poblacion sana

- Urea en sangre en pacientes con insuficiencia renal
- Troponina | en poblacion sana

- Excrecion urinaria de sodio en orina de 24 horas

Asimétricay, >0 (+)
Leptocurtica y,> 0 (+)

Distribucion ANORMAL



CaPiTULO 2 #:p PAGINA 131

Histograma de la uremia en 504 individuos
¢Sigue una Distribucion Normal?

80
N = 504 Criterio de normalidad
Media (x) = 64,8

60 Desviacion estandar (s) = 44,69

X
LT
2

S (desviacion tipica) < X (media aritmética) 2 (CV<50%)

Frecuencia (%)
8

S (desviacion tipica) > X (media aritmética)/ 2 (CV>50%)
44,69 > 64,812 (32,4) (CV=69%)

[N
o

10 30 50 70 90 110 150 170 190 210

250

Uremia (mg/dl) Distribucion ANORMAL
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Histograma de la urea en sangre en 94 pacientes con
insuficiencia renal

¢Sigue una distribucion normal?

20
N=94
Media (x) = 126
Desviacion estandar (s) = 46,8
% S (desviacion tipica) < X (media aritmética)/2 (CV<50%)
‘©
g 10 46,8 < 12612 (63) (CV=37%)
i
0

20 65 105 145 185 225

Uremia (mg/dl) en 94 pacientes con IR~ Distribucion NORMAL
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Histograma de la urea en sangre en 410 individuos sin
insuficiencia renal

¢Sigue una distribucion normal?

140
N =410 _
120 Media (x) = 51 X
£ Desviacion estandar (s) = 29,9 2
'S 100
®
g 80 S (desviacion tipica) > X (media aritmética)/z (CV>50%)
c
2 0 29,9 > 51/2 (25,5) (CV=59%)
C
40 - 0 T4
Distribucion ANORMAL
20
0

10 45 80 110 145 180

Uremia (mg/dl) en 410 individuos sin IR
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Medidas de tendencia central
Medidas de dispersion o variabilidad

Media = 183,9
Desviacion estandar = 82,5
N =293

- Distribucion
Valores entre X £ 3 s (< 4314)

“ ANORMAL > s
. N S (desviacion tipica) < X (media aritmética)/2 (CV<50%)
s _/7'\ 82.5 < 183.9/2 (91.9) (CV=45%)
s / : R
S ¢ Sigue una Distribucion Normal?
E X+3s

10

)
0

20 60 100 140 180 220 260 300 340 380 420 460

Excrecion urinaria de sodio en orina de 24 horas (Na24 h mEq/24)
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Condiciones y pruebas de normalidad

Asimétrica (+) (y;> 0) Distribucion ANORMAL
w [ Leptocurtica (+) (y,>0) —
80

70
60

50
40

30
20
10 m
0

Distribucion de frecuencias de los niveles de bilirrubina en pacientes cirréticos.
(Distribucién Anormal con asimetria positiva)

X CV > 50%
2

Frecuencia (%)

Periféricos o Outlier

e @

|—

Bilirrubinemia (mg/dl)
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Condiciones y pruebas de normalidad
Transformacion logaritmica

Frecuencia

Logaritmos de las concentraciones de bilirrubina sérica

Distribucion de frecuencias de los logaritmos de los niveles
de bilirrubina en pacientes cirréticos.
Con esta transformacion matematica se corrige la asimetria positiva anterior
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Troponina | en poblacion sana

— 97.5% URL
z
o
& )
2 1 99% URL z
< [}
I z
o
£ T
1
_| v
0.03 0.06 ¢Tnl pg/L

ng/mL ng/mL



¢(La amilasemia sigue una Distribucion Normal?

Frecuencia absoluta

A0D =
400 Asimétrica (+) (y;> 0)
Leptocurtica (+) (y,> 0)
300
Distribucion ANORMAL
200
100 Periféricos o Outlier
L 4 4 & 4
0 ' . i i
0D 1000 1500 2000

Amilasemia (U1/1)
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Estadisticos descriptivos de la amilasemia

N Media Desviacién tipica Asimetria Curtosis
’Y1 EEY1 ’YZ EEYZ
Amilasa 549 90,86 135,043 11,359 0,104 170,89 0,208
Asimetria Curtosis
y1 EEy1 'Y1l E EY1 YE EEYZ ’YZI EEYZ
Amilasa 11,359 0,104 109,22 170,89 0,208 821,6

[Asimetria] > 2 EE Y,> 2 EEy, Distribucion ANORMAL

asimetria

[CUI’tOSiS] > 2 EE v, > 2 EEYz Distribucion ANORMAL

curtois
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Test de normalidad

- Test de Kolmogoroff-Smirnoff-Lilliefors (test mas potente para muestra > 30 casos).

- Test de Shapiro-Wilk (la prueba mas potente para muestra < 30 casos).

- Test de D’Agostino.

- Test de Anderson-Darling.

- Test chi-cuadrado de bondad de ajuste.

- Test de Contraste de asimetria: Sirve para contrastar la hipotesis de que el coeficiente de
asimetria de Fisher y, es cero. Propiedad que verifica la distribucion normal (y, = 0).

- Test de Curtosis: Contraste de apuntamiento, sirve para contrastar la hipotesis de que
el coeficiente y, curtosis de Fisher (coeficiente de apuntamiento) es cero. Propiedad que
verifica la distribucién normal (y, = 0).

- Test de Jarque-Bera.
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Test de Kolmogorov-Smirnov

- Es el test de normalidad mas difundido en los programas estadisticos.

- Otorga un MENOR PESO a las observaciones extremas (periféricos o OUTLIER) y por
ello es menos tolerante a las desviaciones que normalmente se producen en estos tramos
distales.

- Cuando se dispone de un numero suficiente de datos (amplio volumen muestral), los
demas tests de normalidad seran capaces de detectar diferencias pequenas aun cuando
estas no sean relevantes para la mayor parte de los objetivos, por eso se recomienda el
test de Kolmogorov-Smirnov (se considera uno de los tests mas potentes para muestras
mayores de 30 casos).

- Se basa en la idea de comparar la funcién de distribucion acumulada de los datos
observados con la de una DISTRIBUCION NORMAL, midiendo la maxima distancia entre
ambas curvas.

- Como en todos los tests de contraste de hipotesis, la hipotesis nula (H ) se rechaza
cuando el valor del estadistico calculado supera un cierto valor critico (tabulado) que se
obtiene de una tabla de calculo de probabilidades.

-p>0,05 se acepta la H  (se cumple la normalidad), se pueden usar test parameétricos.
- p < 0,05 se acepta la H, (no se cumple la normalidad), se deben usar test NO paramétricos.



Pregunta de investigacion

¢(Los valores analiticos de ambas técnicas siguen una
distribucion normal?

Objetivo: Evaluacion de la amilasa técnica 1 frente a la técnica 2.

Amilasa (sérica) 0 Amilasa (sérica)

Técnica | Técnica 2

¢Cual es el test estadistico mas acertado?

Test de Kolmogorov-Smirnov
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Test de Kolmogorov-Smirnov

Resultados del test
N

Parametros normales

Diferencias mas extremas

Z de Kolmogorov-Smirnov
Significacion bilateral

Media
Desviacion tipica
Absoluta
Positiva
Negativa

Técnica 1
548

91,03
135,11
0,289
0,289
- 0,280
6,763
0,000
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Técnica 2
548

79,29
120,52
0,301
0,301
- 0,299
7,034
0,000

Como la significacion p < 0,05 se rechaza la hipétesis nula H_ (normalidad) y se acepta la
hipétesis alternativa H_ (no se cumple la normalidad), se deben usar test NO paramétricos.
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Test de Jarque-Bera

- El test de Jarque-Bera se realiza para contrastar:
H,: v, =7v,= 0, lo que significa simetria y curtdsis exactas (y = 0)
H.: v, # 0 0 v, # 0 lo que significa que existe curtosis (y # 0) o asimetria.

- La consecuencia es que si existe asimetria o curtdsis falla la normalidad.
H,: p > 0,05 —— simetria y curtosis exactas (y = 0) ——> test paramétricos
H,:p<0,06 — curtosis (y # 0) o asimetria ——  test NO paramétricos

- Al contrastarlo conjuntamente (curtésis y asimetria) exige un fallo mayor de alguna de
ellas o de ambas para rechazarse.

n n nD nD
4
Z 2 Z_l & JB=r+f=T| 14l
¥, = 1=13 7221—_4_3 6 24

Oy O
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Test de Jarque-Bera

Forma tedrica de la
normal

Asimetria positiva
casi nula: mediana
menor que la media TEST de normalidad de JARQUE-BERA

Estadistico ¥ = 1.54

valor de p = 0.463 (p > 0,05) '

Se acepta la H,

H,: 7;=7,= 0, lo que significa
simetria y curtésis exactas.
DISTRIBUCION NORMAL

frequency

Forma tedrica de la
distribucion empirica

Curtosis negativa: mas
apuntamiento que la normal



Estadistica descriptiva

TIPO DE DISTRIBUCION
indice de tendencia central
indice de dispersion

“Peso” de valores extremos

(outlier o periféricos)
Fiabilidad del estadistico

SIMETRICA
Media

EEM
Importante

Mucha

ASIMETRICA
Mediana

Rango intercuartil
Escaso o nulo

Poca
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Pruebas parameétricas: Requisitos

- Las variables cuantitativas tienen que ser continuas.

- Los datos siguen una distribucion normal.

- Los datos numéricos se expresan con la media y la desviacidon estandar o el EEM

- Homogeneidad de las varianzas muestrales.

- Tamafno muestral > 30.

- Presentan un mayor poder de contraste que los tests no paramétricos, y pueden analizar
interacciones entre variables predictoras.

- Cuando se dan las condiciones de aplicacion, las pruebas paramétricas tienen mas
potencia que las no paramétricas, pero, cuando esto no es asi, el riesgo alfa puede ser
mayor que el especificado de antemano.
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Pruebas NO paramétricas: Requisitos

- Las variables cuantitativas pueden ser ordinales o discretas.

- Los datos siguen una distribucion libre (no necesariamente normal), uno de los grupos
puede tener una distribucién normal mientras que el otro no.

- Los datos numéricos se expresan con la mediana y los intervalos intercuartilicos.

- Heterogeneidad de las varianzas muestrales (en uno o mas de un grupo).

- Tamafo muestral < 30.

- Presentan un menor poder estadistico que los tests paramétricos.

- Trabajan con la simple ordenacion y recuento (asignando rankings) a los valores de la
variable sin importar el tipo distribucion.
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Principales pruebas NO paramétricas

- Chi cuadrado de Pearson.

- Test exacto de Fisher.

- Chi cuadrado de Mc Nemar.
- Q de Cochran.

- U de Mann Whitney.

- Wilcoxon.

- Kruskall Wallis.

- Friedman.

http://www.slideshare.net/freddygarcia/pruebas-no-parametricas-presentation


http://www.slideshare.net/freddygarcia/pruebas-no-parametricas-presentation
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Pruebas robustas: Caracteristicas

- Otra alternativa a los métodos paramétricos; la utilizaciéon de los llamados métodos
robustos. Estos métodos son menos potentes que los paramétricos, pero se muestran
superiores a los no paramétricos clasicos.

- La principal de sus ventajas es que no se afectan por la existencia de datos anémalos.
- Los métodos robustos pueden ser de utilidad para la realizacion de inferencias sin tener
que «depurar» los datos extremos.

- Como parametros de localizacién (posicion central) se recomienda en primer lugar, el
estimador de Huber y, en segundo lugar, la media a-recortada muestral (con a = 0,2).

- Como medida de dispersion se utiliza la desviacion absoluta mediana estandarizada.

- Métodos robustos para el contraste de hipétesis con los parametros antes referidos, se
pueden construir intervalos de confianza robustos y realizar contrastes de hipotesis.
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Métodos robustos para el calculo de medidas de posicion:

Medidas robustas de tendencia central

Media a-winsorizada muestral
Se sustituye un determinado porcentaje, a, (20% Generalmente) de valores extremos a
cada lado de la muestra por el valor mas préximo no sustituido.

Media a-recortada muestral
Se eliminan las k observaciones extremas de cada lado en lugar de winsorizarlas,
calculando la media aritmética de las observaciones restantes.

Mediana muestral
Divide la distribucién en dos partes con el mismo numero de elementos.

Estimador de Huber

Se encuentra dentro de los denominados M-estimadores, que generalizan al estimador de
maxima verosimilitud con buenas propiedades de robustez y eficiencia. En este caso se
descartan las observaciones que sean mayores (0 menores) a una constante.
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Métodos robustos para el calculo de medidas de dispersion:

Medidas robustas de dispersion

Desviacion absoluta mediana estandarizada
Es la mediana de las desviaciones absolutas a la mediana.

Cuasi desviacion tipica a-winsorizada muestral
En la que se sustituye un determinado porcentaje de valores extremos a cada lado de la
muestra por el valor mas proximo no sustituido.
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Pruebas Robustas de contraste de hipotesis

- Métodos robustos para el contraste de hipétesis con los parametros antes referidos, se
pueden construir intervalos de confianza robustos y realizar contrastes de hipotesis.

- El test de Yuen es una alternativa a las pruebas de la t de Student y U de Mann-Whitney
para tamafos muestrales pequefios y distribuciones no normales.

- Para comparar mas de dos medias, cuando no puede utilizarse el ANOVA clasico,
deberiamos recurrir a los clasicos no paramétricos de Kruskal-Wallis o, mejor, a métodos
robustos como la generalizacion robusta del test Welch, que utiliza medias a-recortadas
muestrales.

- Deberiamos recurrir a métodos no paramétricos (Spearman) o, mejor, a métodos robustos
como el coeficiente de porcentaje ajustado poblacional y el estimador robusto de regresion
medio biponderado.

http://www.slideshare.net/freddygarcia/pruebas-no-parametricas-presentation


http://www.slideshare.net/freddygarcia/pruebas-no-parametricas-presentation


Seleccion de la muestra

Poblacion Seleccion aleatoria

TECNICAS DE MUESTREO

ERROR ALEATORIO

Parametro
Media poblacional p Inferencia

Estructura del proceso de la INFERENCIA ESTADISTICA

Muestra

) 4

Estadistico X
Media muestral
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Prueba de rachas

- Sirve para determinar si una muestra de observaciones es o0 no aleatoria, es decir, si las
observaciones de una determinada secuencia son independientes entre si.

- En una serie temporal, las observaciones no son aleatorias: o que ocurre con una
observacién cualquiera depende, de las caracteristicas de una observacion anterior.

- En una muestra aleatoria, o que ocurre con una observacién cualquiera sea
independiente de las caracteristicas de la(s) observacion(es) anterior(es).

- Esta prueba permite determinar si el numero de rachas (R), observado en una
determinada muestra de tamario n es lo suficientemente grande o lo suficientemente
pequefia como para poder rechazar la hipotesis de independencia-aleatoriedad de las
observaciones.
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Prueba de rachas

El concepto de RACHA hace referencia a una secuencia de observaciones de un
mismo tipo.

Supongamos que lanzamos una moneda al aire 10 veces seguidas, repitiendo la
experiencia en tres ocasiones...

¢Coémo garantizamos que el resultado obtenido es ALEATORIO?



Prueba de rachas

1° EXPERIENCIA: Tenemos 5 RACHAS: CCC, X,CC, XXX, C

CCC X CC XXXC

2° EXPERIENCIA: Tenemos 2 RACHAS: CCCCC, XXXXX

CCCCC XXXXX

3° EXPERIENCIA: Tenemos 10 RACHAS: CX, CX, CX, CX, CX

CX CX CX CX CX

¢En cual de las 3 experiencias podemos garantizar que el resultado obtenido es
ALEATORIO?



Prueba de rachas

Prueba de RACHAS
Valor de prueba

Casos < Valor de prueba
Casos = Valor de prueba
Casos en total

Numero total de rachas

Z

Significacion bilateral

EXP 12
1

4

6

10

5

- 0,211
0,833

EXP 22
1

5

&

10

2
-2,348
0,019

EXP 32
1

5

S

10

10
2,348
0,019
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Como el nivel de significacion es mayor a 0,05 en la experiencia 1, podemos
aceptar la hipotesis de independencia (H ) y concluir que la secuencia de
observaciones estudiada es ALEATORIA.

Como el nivel de significacion es inferior a 0,05 en la experiencia 2 y 3,
podemos rechazar la hipétesis de independencia y concluir que la secuencia de

observaciones estudiada NO es aleatoria (H,).
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Pregunta de investigacion

(Los valores analiticos de ambas técnicas son aleatorias?

Objetivo: Evaluacion de la amilasa técnica 1 frente a la técnica 2.

Amilasa (sérica) 0 Amilasa (sérica)

Técnica | Técnica 2

¢Cual es el test estadistico mas acertado?

Prueba de RACHAS
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Prueba de rachas

Técnica 1 Técnica 2
Valor de prueba (mediana) 70 61
Casos < Valor de prueba 267 267
Casos = Valor de prueba 282 281
Casos en total 549 549
Numero total de rachas 259 263
Z - 1,393 - 1,012
Significacion bilateral 0,164 0,312

Como el nivel de significacion es mayor a 0,05 en ambas técnicas, podemos
aceptar la hipotesis de independencia (H ) y concluir que la secuencia de
observaciones estudiada es ALEATORIA.



Capitulo 3

Publicacion Bioestadistica: Tamano muestral, Error a y B.

Dr. Jacobo Diaz Portillo
Coordinador de Formacion Continuada
Hospital Universitario de Ceuta



Materiales y métodos

Estructura

1. Tipo de disefio (estudio).

2. Sujetos incluidos (criterios de seleccion de la muestra).

3. Fuentes de informacién.

4. Descripcion de la intervencion y definicion del punto final de la
investigacion (estudios experimentales).

5. Instrumentos y procedimientos de medida (cuestionarios).

6. Definicidn de las variables y covariables incluidas en el estudio (factor de
estudio y criterio de evaluacion).

7. Limitaciones y consideraciones éticas de la investigacion.

8. Pruebas estadisticas a utilizar (programa estadistico).
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Materiales

Pacientes

Criterios de seleccion de la muestra (inclusion y exclusion).
. Procedencia.
. Técnica de reclutamiento utilizada.
. Tiempo empleado para reunir a todos los participantes.
. Principales caracteristicas de los pacientes.

- Edad.

- Sexo.

- Procedencia.

- Gravedad.

- ARos de evolucion de la enfermedad.

- Patologias asociadas...
6. Calculo de tamafio muestral.

OO WON =



Seleccion de la muestra

Poblacion Seleccion aleatoria

TECNICAS DE MUESTREO

ERROR ALEATORIO

Parametro
Media poblacional p Inferencia

Estructura del proceso de la INFERENCIA ESTADISTICA

Muestra

) 4

Estadistico X
Media muestral
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INFERENCIA ESTADISTICA: Es el conjunto de procedimientos estadisticos que
permiten pasar de lo particular (la muestra) a lo general (la poblacion).

TECNICAS DE MUESTREO: Es el conjunto de procedimientos que permiten elegir
muestras que sean representativas de la poblacion (de todos los individuos de la
poblacion).

ERROR ALEATORIO: Es el error que se comete al estudiar un problema en base a una
muestra elegida al azar (es siempre un error inevitable). La imposibilidad de estudiar a
todos los individuos de la poblacién obliga al investigador a trabajar con muestras, lo
gue supone siempre cometer un error aleatorio.
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Muestra de la poblacion
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Proceso de seleccion de individuos para el estudio

Poblacion diana: Conjunto de individuos al que hace referencia la pregunta principal
del objetivo del estudio. Es la poblacion a la que se desearia generalizar los resultados
obtenidos. Se define principalmente sobre la base de caracteristicas demograficas y
clinicas generales.

Criterios de seleccién ’ ‘ Validez externa

Poblacién de estudio: Es un subconjunto de la poblacién diana definida por criterios
de seleccién establecidos en un protocolo. Esta poblacién presenta determinadas
caracteristicas geograficas y temporales que la hacen accesible al estudio.

Muestreo ’ ‘ Validez interna

Muestra: Es un conjunto de individuos que pueden ser estudiados en el momento de
realizar el estudio y que cumplen con los criterios definidos en el protocolo de estudio.
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Poblacion diana: Pacientes con HTA esencial del area sanitaria de Ceuta.
Criterios de seleccion ' ‘ Validez externa

Poblacion de estudio: Pacientes con HTA esencial leve-moderada de edad comprendida
40-60 afos del area sanitaria de Ceuta.

Muestreo ’ ‘ Validez interna

Muestra: Pacientes con HTA esencial leve-moderada de edad comprendida 40-60 afnos
registrados en los ficheros del Centro de Salud 1 que incluyen la edad y el sexo.
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Poblacion diana: Poblaciéon pediatrica de Ceuta.

Criterios de seleccion ' * Validez externa?

Poblacién de estudio: Niflos que acuden a la consulta de Atencién al nifilo sano de Atencion
Primaria de edad comprendida 12-14 afos.

Muestreo ’ * Validez interna?

Muestra: Nifos que acuden al Programa de Atencion al niflo sano de los centros de Salud
de Atencion Primaria de edades comprendida entre 12-14 afios que sus madres demandan
la realizacion de una analitica rutinaria completa.
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Poblacion diana: Poblacidn gestante de Ceuta.
Criterios de seleccion . ‘ Validez externa

Poblacion de estudio: Mujeres gestantes del area sanitaria que acuden a la consulta de
Obstetricia del INGESA de Ceuta.

Muestreo ' ‘ Validez interna

Muestra: Mujeres gestantes del area sanitaria de Ceuta que acuden a la consulta de
Obstetricia del INGESA —embarazo controlado- con cartilla de embarazo completa, que
incluyen las variables predictoras (etnia, nivel cultural, edad, etc) y la variable resultado
(determinacion de anticuerpos frente al virus de la rubeola en el primer trimestre) incluidas
en el estudio.
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Proceso de seleccion de individuos para el estudio
Poblacion diana: Poblacion inmigrante de Ceuta.

Criterios de seleccion ’ ‘ Validez externa

Poblacion de estudio: Individuos inmigrantes residentes en el campamento de Calamocarro
de Ceuta atendidos por el personal sanitario.

Muestreo ’ ‘ Validez interna

Muestra: Individuos inmigrantes residentes en el momento del estudio en el campamento
de Calamocarro de Ceuta, atendidos por el personal sanitario, y en cuya ficha se habian
recogido las variables predictoras (filiacion, pais de origen, edad), asi como el resultado
de todas las pruebas complementarias (incluido la Variable resultado: prueba de la
tuberculina) incluidas en el estudio.
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Material

Pacientes

- Criterios de seleccion de la muestra (inclusion y exclusion).
- Procedencia.
- Técnica de reclutamiento utilizada.
- Tiempo empleado para reunir a todos los participantes.
- Principales caracteristicas de los pacientes.

Edad.

Sexo.

Procedencia.

Gravedad.

Anos de evolucion de la enfermedad.

Patologias asociadas...
- Célculo de tamarno muestral.
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¢Qué error alfa y que error beta estoy dispuesto a asumir?

¢Cuantos pacientes debo elegir para que mi estudio sea correcto!?
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Concepto e importancia y utilidad practica del error alfa
(a) y error beta (B)

- Determinacién del tamafo muestral
- Estudios para determinar parametros poblacionales (sélo error alfa)
Estimacion de una proporcién
Estimacion de una media
- Estudios para contraste de hipétesis (error alfa y beta)
Comparacion de dos proporciones
Comparacion de dos medias
Correlacion entre dos variables cuantitativas
- Rentabilidad diagnéstico de una prueba-test
- Exactitud
Sensibilidad
Especificidad
- Seguridad
Valor predictivo positivo (VPP)
Valor predictivo negativo (VPN).
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Riesgos al tomar decisiones

Ejemplo: Se juzga a un individuo por la presunta comision de un delito

Ho: Hipotesis nula Los datos pueden refutarla
- Es inocente (no se encuentran Es la hipotesis que se acepta si las
indicios de culpabilidad) pruebas no indican lo contrario

Rechazarla por error tiene graves
consecuencias (condenar a un

inocente)
H: Hipdtesis alternativa ‘ No deberia ser aceptada sin
- Es culpable (se encuentran una gran evidencia a favor.
indicios de culpabilidad) Rechazarla por error tiene

consecuencias consideradas
menos graves que la anterior
(liberar a un delincuente)
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Tipos de error al tomar una decision

Tipos de error al tomar una decision

Veredicto Culpable
Resultado de la prueba  Hipotesis ALTERNATIVA
Sentencia del juez aceptada

Ha

Inocente
Hipotesis NULA
aceptada

Ho

Realidad
Culpable Inocente
OK Error a
No error Muy grave
VP FP

Encarcelar a un inocente

Error OK

FN No error
Menos grave: Liberar un VN
culpable
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Hipotesis nula (Ho): No existen diferencias significativas en la eficacia clinica de dos
farmacos Ay B (A=B)
Hipotesis alternativa (Ha): Existen diferencias en la eficacia clinica de dos farmacos Ay B

(A#B)
A>BOoA<B

Tipos de ERROR ALEATORIO en una prueba estadistica de contraste de hipotesis

Resunaao ae 1a prueba
(muestra)

Realidad (poblacion)
Existe diferencia No existe diferencia , _
0 asociacion A ;é B 0 asociacion A=B
{Ho falsa) Ha {Ho cierta)
Diferencia o asociacién No error Error tipo | (o)
significativa A ?E B
VP
{Rechazo de Ho) Ha Fp
Diferencia o asociacién  Error tipo II (8) No error
no significativa A=_
FN VN

(No rechazo de Ho) Ho

Ho: hipétesis nula.

Error tipo | (alfa): El investigador rechaza la Ho siendo esta verdadera en la poblacion (el
investigador concluye que existe diferencia cuando en realidad no la hay).

Error tipo Il (beta): El investigador no rechaza la Ho siendo esta falsa en la poblacion (el
investigador concluye que ha sido incapaz de encontrar una diferencia que existe en la

realidad).
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Tipos de error al contrastar hipotesis

Rechazo H,
Acepto H,
A#B

No Rechazo H,
Acepto H
A=B

H,y Falsa
A#B

Correcto

El tratamiento nuevo B tiene
mayor efecto que Ay el
experimento lo confirma.

VP

Error de tipo Il

El tratamiento nuevo B
realmente si tiene mayor efecto
que el antiguo A pero no lo
percibimos en nuestro estudio.
Probabilidad

FN

Realidad

Hg Cierta
A=B

Error de tipo |

El tratamiento nuevo B realmente no es
mejor que el antiguo A pero se decide
errbneamente que si.

Probabilidad a

FP

Correcto
El tratamiento nuevo B no tiene mayor
efecto que el antiguo A y asi se decide.

VN
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Tipos de error al contrastar hipotesis

Realidad

H, Falsa H, Cierta

A#B A=B
Rechazo H Correcto Error de tipo |
Acepto H, Se rechaza la hipotesis nula (Hy) Se rechaza la H, (se dice que los
A#B (se dice que los resultados son resultados son estadisticamente
Encuentro pruebas (+) estadisticamente significativos y  significativos) pero nos equivocamos.
p < 0,05 es verdad. Probabilidad a

VP FP Error ALFA
No Rechazo H, Error de tipo Il Correcto
Acepto H No se rechaza la hipoétesis No se rechaza la hipétesis nula HO (el
A=B nula (HO) (se dice que no hay azar puede explicar las diferencias
No encuentro pruebas (-) diferencias significativas) pero observadas en los datos), y es verdad.
p > 0,05 nos equivocamos. Probabilidad 3

VN

FN Error BETA
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Tipos de error al contrastar hipotesis

Realidad
Ha HO
H, Acierto Error de tipo |
Encuentro pruebas (+) (1-B) ) a
p < 0,05 POTENCIA ESTADISTICA
FP
Error ALFA
VP
Hg Error de tipo Il Acierto
No encuentro pruebas (-) B (1- a)
> 0,05
P N Error BETA

POTENCIA ESTADISTICA: Es la capacidad del estudio para detectar una diferencia si ésta existe realmente.
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Tipos de error al contrastar hipotesis

Realidad
Ha HO
H, Acierto Error de tipo |
Encuentro pruebas (+) (1-B) ) a
p < 0,05 POTENCIA ESTADISTICA
FP
Error ALFA
VP
Hg Error de tipo Il Acierto
No encuentro pruebas (-) B (1- a)
> 0,05
P N Error BETA

NIVEL DE CONFIANZA (1 - a ): Es la probabilidad a priori de que el intervalo de confianza (IC) a calcular
contenga al verdadero valor del parametro



El error tipo | (error alfa)

- En nuestro estudio se concluye diciendo que hay diferencias cuando
realmente no las hay.

- Se detecta significacion estadistica (p < 0,09) y se rechaza H, cuando en
realidad ésta es verdadera.

[{Peh)

- La probabilidad de cometer este error es lo que mide la “p”.

FALSOS POSITIVOS



El error tipo Il (error beta)

- Cuando los resultados de nuestro estudio NO son significativos (p>0,05)
se concluye diciendo que no hay diferencias (“estudio negativo”) cuando

realmente Sl las hay, pero nosotros no hemos sido capaces de detectarlas...

- La probabilidad de tomar esta decision (y aceptar la HO) siendo
incorrecta se llama error beta.

- iEn realidad existen diferencias pero el estudio ha sido incapaz de
detectarlas!
- Son los “falsos negativos”.

FALSOS NEGATIVOS
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Recomendaciones para disminuir el error alfa (Q) tipo |

- Disponer de una teoria que guie la investigacion, evitando el “salir de pesca”
con el ordenador buscando asociaciones entre variables.

- Disminuir el numero de test estadisticos llevados a cabo en el estudio.

- Depurar la base de datos para evitar errores de valores extremos que
puedan producir hallazgos significativos.

- Utilizar valores de alfa mas reducidos (0,01 6 0,001).

- Reproducir el estudio. Si al reproducir el estudio se obtienen resultados
similares, estaremos mas seguros de no estar cometiendo el error de tipo I.

Pita Fernandez S, Pértega Diaz S. Significancia estadistica y relevancia clinica.
Cad Aten Primaria 2001; 8: 191-195.
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Recomendaciones para disminuir el error beta (B) tipo I

- Incrementar el tamafo de la muestra.

- Estimar el poder estadistico del estudio (1 — ).
- Incrementar el tamano del efecto a detectar.

- Incrementar el valor de alfa.

- Utilizar test paramétricos (mas potentes) en lugar de test no paramétricos

Pita Fernandez S, Pértega Diaz S. Significancia estadistica y relevancia clinica.
Cad Aten Primaria 2001; 8: 191-195.



Importancia del error alfa y error beta

- Determinacién del tamafio muestral

- Estudios para determinar parametros poblacionales (sélo error alfa)
- Estimacion de una proporcion.
- Estimacion de una media.

- Estudios para contraste de hipotesis (error alfa y beta).
- Comparacion de dos proporciones.
- Comparacion de dos medias.
- Correlacion entre dos variables cuantitativas.

- Rentabilidad diagndstico de una prueba-test.
- Sensibilidad.
- Especificidad.
- Valor predictivo positivo (VPP).
- Valor predictivo negativo (VPN).
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Calculo del tamano muestral de un parametro

1. VARIABILIDAD del parametro que se desea estimar
- Variables cuantitativas: varianza

- Variables cualitativas: 1-P
1. Variabilidad del parametro
Cuando esta variabilidad es desconocida
- Bibliografia
- Datos propios previos
- Estudio piloto

2. PRECISION (i) con la que se desea obtener la estimacion (amplitud deseada del IC). Se
fija i previo al estudio. Cuanto mas precision mas estrecho sera el IC, y mayor debera ser

el volumen muestral.
2. Precision

3. NIVEL DE CONFIANZA deseado (generalmente 95%), que corresponde a un valor de
alfa de 0,05. Este valor indica el grado de confianza de que el verdadero valor poblacional

M desconocido del parametro en estudio se situe en el intervalo obtenido.
3. Nivel de confianza 95%
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Férmulas para el calculo del nimero de sujetos necesarios para la realizacion de un estudio
cuyo objetivo es la estimacion de un parametro

Estimacion de una variable CUALITATIVA (proporcion - prevalencia)

7% % P % (1-P)
i2

Estimacion de una variable CUANTITATIVA (MEDIA)

720 % g2
i2

N = numero de sujetos necesarios

Z2a = Valor del estadistico Z correspondiente al riesgo alfa fijado (a = 0,05)

P = Valor de la proporcion (prevalencia) que se supone que existe en la poblacion

S2 = Varianza de la distribucién de la variable cuantitativa que se supone que existe en la poblacién
i: Precision con que se desea estimar el parametro
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Influencia del valor supuesto de la proporcion (P) o prevalencia (variabilidad del Parametro
que se desea estimar sobre el numero de sujetos necesarios N (tamano muestral minimo

necesario).

INFLUENCIA DE LA PROPORCION

1. Variabilidad del parametro

2. Precision (i = 0,05)

Prevalencia Precision (i = cte)

0,10 0,05 (5%)

0,20 0,05 (5%)

0,30 0,05 (5%)

0,40 0,05 (5%)

0,50 8:65(5%) >

U;00(J7/06)

Postura de maxima indeterminacioén

3. Nivel de confianza 95% a = 0,05

Tamarfo muestral (N)
138
246
323
369
384

=2, NPA=P)IN

Todos los calculos han sido realizados con un nivel de confianza del 95%
P = valor supuesto de la proporcién que se desea estimar.
i = precision de la estimacion, que corresponde a la mitad del intervalo de confianza (P % i)

N = numero de sujetos necesarios para realizar la estimacién de P con la precision deseada y el 95%

de confianza
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Influencia de la precision (i) de la estimacion sobre el numero de sujetos necesarios N
(tamafio muestral minimo necesario).

INFLUENCIA DE LA PRECISION
1. Variabilidad del parametro (P=cte)

2. Precision (i = 0,05)

Prevalencia Precision (i = cte)

0,40 O;1(10%) >
0,40 0,075 (7,5%

0,40 0,050 (5%)

0,40 0,025 (2,5%)

0,40 8:64<1%) >

O;0T(T7/0)

3. Nivel de confianza 95% a = 0,05

Tamafo muestral (N)
92

164

369

1475

9220

i=Z NP(1-P)/N

Todos los calculos han sido realizados con un nivel de confianza del 95% (a = 0,05)
P = valor supuesto de la proporcion que se desea estimar.
i = precision de la estimacion, que corresponde a la mitad del intervalo de confianza (P i)

N = numero de sujetos necesarios para realizar la estimacion de P con la precisién deseada y el 95%

de confianza
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YiSTATCALC

Statcalc November 1993

Population Survey or Descriptive Study Using Random (Not Cluster) Sampling

¢Cual es el tamafio muestral necesario para conocer la prevalencia de
inmunizacion toxoplasmica en la ciudad de Ceuta?

Size of population from which

the sample will be selected : 10000

Expected frequency of the factor Postura de maxima
under study (err toward 50%) : 50.00 % T T TP P

If 50.00 % is the true rate in the population, what is the result
farthest from the rate that wvou would accept in vour sample (higher
or lower)?

o
Horst acceptable result : 95.00 % Precision 5%

i=0,05

Tamafio muestral necesario (n) para conocer la prevalencia
de inmunizacion frente a Toxoplasma gondii en la poblacion
de la ciudad de Ceuta

Procesador de textos Paqgina WEB de Epilnfo

#incio||| & 53 &) & 2| BLERiINFo 2000 ||EBTATOALC | Ll BEvE  15:08
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YiSTATCALC

Statcalc November 1993

Population Survey or Descriptive Study Using Random (Not Cluster) Sampling

Population Size 0 70,000
Variabilidad

Expected Frequency : 00.00 % i=005

Precision 5% Worst Acceptable 55 . DO Precision 5%
0

i=0,05 Confidence Level Sample Size

210
657
1,066
1,482

Nivel de confianza
95% 99

3 9979
=0,05 99799

e e S

Change value of Population, Frequency, or Worst Acceptable to recalculate.

Tamafio muestral necesario (n) para conocer la prevalencia
de inmunizacion frente a Toxoplasma gondii en la poblacién
de la ciudad de Ceuta

Minicio||| @ 151 ] & »|| BErRIINFo 2000 ||@ESTATCALC YO REAE  15:55
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YiSTATCALC _|8x

Statcalc November 1993
Population Survey or Descriptive Study Using Random (Not Cluster) Sampling

¢Cudl es el tamafio muestral necesario para conocer la prevalencia de rasgo
beta-talasémico en la ciudad de Ceuta?

Size of population from which

the sample will be selected : 10000
Expected frequency of the factor .
under study (err toward 50%) : 1.00 % i=0,005
Precision 0,5%

If 1.08 % is the true rate in the population, what is the result
farthest from the rate that wvou would accept in vour sample (higher
or lower)?

Horst acceptable result : 1.50 %

File F18-Done

Procesador de textos Paqgina WEB de Epilnfo

Mincio|| | @ =1 1) & 2| BER L. | @BsTa. | EMicr.. |[lisTA.. FE4 S QESAAS 18:07
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MiSTATCALC

Statcalc November 1993

Population Survey or Descriptive Study Using Random (Not Cluster) Sampling

Population Size 0 10,000
Variabilidad Expected Frequency : 1.00 % i =0,005

- Worst Acceptable v  Precision 0,5%
Precision i=0,5%
Confidence Level Sample Size

Nivel de confianza
95%
a=0,05

Change value of Population, Frequency, or Horst Acceptable to recalculate.

Fl1-Help F5-Print F6-0pen File F10-Done
i) =24 ) L
B=0:5EF | |I—|,:|r|,:| rlir nara anrenar notas I |
DIEWID ~ | [} Autorormas - > W ] O E 4l 8 & - .# - Av:;‘_—'ﬁi .
Diapositiva 82 de 252 Disefio predeterminado

#inicio| @ =14 & 7| BEm L. | fisTA. .. | EMicr.. |ﬁs-m LR 16:07
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{Cuantas personas tenemos que estudiar para conocer la
prevalencia de diabetes tipo 2 en el distrito de salud X de
Ceuta que atiende a una poblacion de 15.000 habitantes!?

1. Proporcion esperada: asumamos que puede ser proxima al 5%
2. Precision (i)(d): 3%

Z2*p*q
Nivel del confianza (seguridad): 95% n=—=—

dﬁ

w

Z.>=1.96" (va que la seguridad es del 95%)

p = proporcion esperada (en este caso 5% = 0.03)
q=1-p(enestecasc 1 -0.05=0095

d = precision (en este caso deseamos un 3%)

_1.96" ¥0.05%0.95 _
Hn= 3 =
0.03
4. Tamafio de la poblacion de origen (poblacién atendida por el distrito de salud X)

203 n=203 personas del distrito de salud X

N*Z_p*q - 15000%1.967%005%095 ..
n= = =
dP*(N-1)+Z2*p*g 0.03*(15.000 - 1) +1.96% *0.05*0.95

n =200 personas del distrito de salud X

Pita Fernandez S. Determinacién del tamafo muestral. Cad Aten Primaria 1996; 3: 138-144.
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Calculo del tamano muestral para contraste de hipotesis

1. Magnitud de la diferencia a detectar que tenga interés clinico.
- Comparacion de dos medias.
- Comparacion de dos proporciones: P1 y P2.

2. Aproximacion de los parametros de la variable que se estudia (bibliografia o estudios
previos).

3. NIVEL DE CONFIANZA deseado o seguridad del estudio (generalmente 95%), que
corresponde a un valor de a de 0,05 (riesgo de cometer un error alfa).

4. PODER ESTADISTICO (1- B)(riesgo de cometer un error B).

5. Definir si la hipotesis va a ser unilateral o bilateral.
- Bilateral: cualquiera de los dos parametros a comparar puede ser mayor 0 menor
que el otro (no hay direccion) (A # B).
- Unilateral: cuando se considera que uno debe ser mayor que el otro (direccion de
las diferencias) (A < B).



CapiTuLo 3 PAGINA 197

Prueba UNILATERAL: Se utiliza cuando se pretende determinar si el farmaco nuevo B
es mas eficaz que el clasico A, es decir, tan solo interesa una de las direcciones de la
comparacion (B > A), interesa demostrar que B sea mas efectivo que A.

DISTRIBUCION
NORMAL
TIPIFICADA (2)

Valores de la distribucién normal
tipificada (Z) correspondientes al
valor a del 5% en las pruebas
estadisticas unilaterales y bilaterales.

Las pruebas unilaterales especifica
la direccion de la diferencia.

Las pruebas bilaterales NO especifica
la direccion de la diferencia.

tribuye simétricamente en las dos
colas de la distribucién.

Ho: hipétesis nula; Ha: hip6tesis al-
ternativa; w: valor de la diferencia en
la poblacién: po: valor de la diferen-
cia observada en el estudio.

Prueba unilateral* Una sola cola
Z1-a
Ho:posp
Ha: po > p a= 0,05
B>A 5
Z=1.645
Prueba bilateral** Dos colas
Ho: o= Z1-al2
Hat po # 1 a/2-0,025 0,026

A#B

Z=-1.96 Z=1.96

Prueba BILATERAL: Se utiliza cuando se pretende determinar si dos farmacos Ay B
difieren en su efectividad clinica (A # B).
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Pruebas de contraste unilateral:

Riesgo en la toma de decisiones

Se utiliza cuando se pretende Ho E Ha
determinar si el farmaco nuevo : Una sola cola
B es mas eficaz que el clasico i
A, es decir, tan solo interesa i B>A
una de las direcciones de la i
comparacién (B > A) E .
Riesgo alfa
a=0,05

Riesgo beta Z=1,645

error

>
>

1-a =Nivel de confianza ~ 1- B = Potencia estadistica

Probabilidad de Ho cuando esta es cierta Probabilidad de Ha cuando esta es cierta
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Pruebas de contraste bilateral:

Riesgo en la toma de decisiones

Se utiliza cuando se pretende determinar si dos farmacos A y B difieren en su
eficacia clinica (A # B) Dos colas

Riesgo beta Riesgo beta
error B ' ; error B

B<A B>A

a/2 = 0,025 a/2 = 0,025
¥
HO H1 7=1.96

Riesgo alfa a = 0,05 se distribuye simétricamente a cada lado 0,025
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Ejemplo de comparacion de calculo del tamafno muestral para comparacion
de dos proporciones a una sola cola

Deseamos evaluar si el nuevo farmaco B es mejor que el tratamiento clasico A para el
alivio del dolor, para lo que disefiamos un ensayo clinico. Sabemos por datos previos
(bibliografia) que la eficacia del farmaco A es préxima al 70% y consideramos clinicamente
relevante si el nuevo farmaco B alivia el dolor en un 90%. Nuestro nivel de riesgo alfa lo
fijamos en 0.05 (error a =5%) y deseamos un poder estadistico (1- ) de un 80% (error
B=20%). ¢Cual es el volumen muestral?

B> A Unasolacola

= [Za *J2p[1—pj+?ﬂ *Jpl[l_ﬁ‘lhpzu_?z)]]

[pl — Py )2 Z=10645
. [1.645*qf2"‘0.8(1 -0.8)+0.842,07(1-07)+0.9(1- o.9)f p=27103 43¢
(07-097 2

n = 48 pacientes
En cada grupo (A y B) precisamos 48 pacientes.

Pita Fernandez S. Determinacién del tamafo muestral. Cad Aten Primaria 1996; 3: 138-144.
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Ejemplo de comparacion de calculo del tamano muestral para comparacion
de dos proporciones a dos colas.

Sabemos por datos previos (bibliografia) que la mortalidad del farmaco A es préxima al
31% comparada con el farmaco B que tiene una tasa de mortalidad del 40%. Nuestro nivel
de riesgo alfa lo fijamos en 0.05 (error a =5%) y deseamos un poder estadistico (1- 3 ) de
un 90% (error =10%). ¢Cual es el volumen muestral?

Célculo del tamaiio de la muestra por férmula:

o ZX[Z(JMZ)X '\/lzﬂb (1*7%)]* Zuf;)x\/i’ﬁ (1* 771)* 7Ty (1* ”2)}1

Donde : m-m

7, es la proporcién anticipada del evento en el grupol (0.31) D |

7, es la proporeion anticipada del evento en el grupo 2 (0.40) el
B+A

7, ={”‘+T”’J=o‘355 Z=196

Z{1_as7) €51.9651 se emplea la pruebade significancia p =0.05 de dos colas

Zy;.q) €8 0.84 para un poder de 80%y es1.28 para un poder de 90%

1184

~ [1.96,[2x03551— 0.0355)] + 1.28,/[0.31 — 0.31) + 0.40(1— 0.40))] ; .
o= 0.31-040 -

Fl tamario muestral de cada grupo entonces sera de 592 pacientes (1184+2)

Necesitamos un total de 1184 pacientes, 592 para cada grupo (A 'y B).
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Influencia de la magnitud del efecto a detectar y del poder estadistico en la
determinacion del tamafio muestral (n; y n,).
Comparacion de dos Prevalencias (proporciones) P, y P,

100%
Pl = 40% A =20%

%0% | p_ = 60% Py =40% A =15%
= [s)
a0 P,=55%

70%

60%

50%

40% / P,=50%
30%

20%

Poder estadistico (1 — B)

10%

0%
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Numero de casos por grupo



Calculo del tamano de la muestra por software (ejemplo)

El célculo resulta aun mas facil, cuando se utiliza un software. Por ejemplo
utilizando el software gratuito PS: Power and Sample Size Program, tenemos
que introducir los valores correspondientes a:

1. Las tasa de mortalidad en los grupos que recibieron el tratamiento Ay B
(0.31y 0.40).

2. El nivel de significacion estadistica (ERROR ALFA del 5%) (p < 0.05) .

3. El poder estadistico del estudio (ERROR BETA del 10%) (0.90) asumido
para obtener el tamano muestral por cada grupo.



CapiTuLo 3 .? PAGINA 204




CariTuLo 3 l::b PAGINA 205

Ejemplo del célculo del tamafio muestral para el calculo del coeficiente de
correlacion entre dos variables cuantitativas

Supongamos que se desea estudiar la asociacion entre la edad y el nivel de colesterol
entre los pacientes de un centro de salud. Se disena un estudio piloto en el que se
determinara mediante una analitica el colesterol en una muestra aleatoria de los pacientes
durante un periodo de tiempo prefijado, de los que también se registrara su edad. Se
obtiene un valor del coeficiente de correlacién lineal de Pearson entre la edad vy el
colesterol de r=0,3. Aplicando las férmulas, con un NIVEL DE CONFIANZA del 95% (error
a=5%) y un PODER ESTADISTICO del 80% (error B=20%), se obtiene:

~2

s 32
En este caso, se necesitaria

Z _ _Zl— a e J
= L 43| L26F084 1 4 85 incluir a 85 pacientes para
lh1| I+ry 1 n|' 1+03 l llevar a cabo el estudio.
L2 =) ) 127 11-03)]

Si, ademas, en este ultimo caso se prevé un 20% de posibles pérdidas de informacién
durante la ejecucion del estudio, el tamafo muestral se recalcula segun la expresion:
Es decir, se necesitaria una

=106.25 ~ 107 muestra de 107 pacientes para
llevar a cabo la investigacion.

LN

, " 8

n = —

1-£ 1-

=

2

Pértegas Diaz S, Pita Fernandez S. Determinacion del tamafo muestral para calcular la significacion del
coeficiente de correlacion lineal. Cad Aten Primaria 2001; 9: 209-211.



Foérmulas para el calculo
del poder estadistico (1-
B) en funcion del tipo de
disefio del estudio.

Calculo del poder estadistico
de un estudio.

Pértegas Diaz S, Pita Fernandez S.

Unidad de Epidemiologia Clinica
y Bioestadistica. Complexo
Hospitalario-Universitario Juan
Canalejo. La Corufia
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Test unilateral Test bilateral
Comparacién ‘Pl -p, |\f;—:17a \‘-‘E,p(l—p) |P1 - [ —Iie -\;"Zp(lfp}
de dos % p= : 7y = A
proporciones V‘P1(1*P1]+P:{1*}’2} ' Vo= py )+ po(1-py)
Comparaciéon f; d I|; d
de dos e — ——Zy I g =,———2Z
media S \42 IS 1-F V2 s 17%
OR-p, OR-p,
I e — D e S e —
(1-p,)+OR-p, (I—Pz.)‘*'OR‘Pz
Estimacion
de un OR en — :
estudios de |y - paWine -z e v pll— p) P = pne —=_gle < Dpli—p)
casos y g = : Bg= ; T2
controles V‘(-p;(_l—p; )+P2(_17})3 ) \‘-C~p3["ifp1)+p_w_[‘lfpﬂ
m=c-n m=c-n
P, =RR-p, Dy =RR-p,

Estimacion = o s
de un RR ‘pi—p2|\.‘q—:1_aﬁ‘2p(l—p) |P1*p2 V”*-_l,%\-‘lzp[lfp}
Iy g = = 2

Jpil=pi )+ pal1-ps) e Jpl=p )+ p,1-p,)

Estimacién

de un ‘1 1
gl — o +r
(cioeflaente e q_\”_:,_1u| ) ~Zi g ,1}3_\.;1—3 111 —|—'
e 2 \1-r)
correlacion
lineal

® = Tamafio muestral. En un estudio de casos y controles, n es el numero de casos.

. Hi = En un estudio transversal o de cohortes, proporcion de expuestos que desarrollan la
em’errﬂedad En un estudio de casos y controles, proporcion de casos expuestos.

. P2 = En un estudio transversal o de cohortes, proporcion de no expuestos que desarrallan
la enfermedad. En un estudio de casos y controles, proporcion de controles expuestos.
p= Pt Ps

. 2

e d = Valor minimo de la diferencia a detectar entre dos medias

e S? = Varianza en el grupo control o de referencia
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Formulas para el calculo del poder estadistico (1-) en funcion del tipo de
disefo del estudio.

test unilateral test bilateral

estimacion
deun OR en
estudios de
casos y
controles

po ORP ___ORp,
" (1-p,)+OR p, 2 (1-p,) + OR p,
_|pmpVre -z erp(-p) | [ppfre -2 (e +Dp(1-p)

Zy
o \/CP1<1_P1)+1)2(1_P2)

o \/cpl(l—p1)+p2(l—p2)

correlacion
lineal

—r

m=cxXn m=cXn
ZstimaFc{i'gn p, = RRxp, P, =RRxp,
e un
2, = |p1_p2|\/; ~Z1q \IZP(I_P) z, = P1_P2|\/; - 21—%\/2]7(1_17)
Jp.(1=p,) + p.(1-p.) Jp(1=p,) + p.(1-1,)

estimacion
de un
deﬁciente 2, = \/ﬁ%m [ii} -z, 2= 11—3%111 (%J —Zy

Calculo del poder estadistico de un estudio.

Pértegas Diaz S, Pita Fernandez S.
Unidad de Epidemiologia Clinica y Bioestadistica. Complexo Hospitalario-Universitario Juan Canalejo.

La Coruia
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n = Tamano muestral. En un estudio de casos y controles, n es el numero de casos.
P, = En un estudio transversal o de cohortes, proporcion de expuestos que
desarrollan la enfermedad. En un estudio de casos y controles, proporcion de casos
expuestos

P, = En un estudio transversal o de cohortes, proporcion de NO expuestos que
desarrollan la enfermedad. En un estudio de casos y controles, proporcion de
controles expuestos

d = Valor minimo de la diferencia a detectar entre dos medias

s? = Varianza en el grupo control o de referencia

¢ = Numero de controles por caso, en estudios caso-control

m = En un estudio de casos y controles, numero de controles

OR = Valor aproximado del odds ratio a detectar

RR = Valor aproximado del riesgo relativo a detectar

r = Magnitud del coeficiente de correlacién a detectar
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Valores de los estadisticos Z mas frecuentemente utilizados en el calculo del tamafio muestral
considerando el errora 'y 3

Error a Seguridad (1 - a) Test unilateral Test bilateral
Z1-a Z1-a/2

0,05 95% 1,645 1,96

0,01 99% 2,326 2,576

Error 3 Poder estadistico (1 —p) P Z1-B

0,10 90% 0,10 1,282

0,20 80% 0,20 0,842



Asociacion observada
lp<0,05 lp>0,1

Estadisticamente significativa Estadisticamente NO significativa
A#B A=B
VP VN
FN
FP Verdadera Verdadera
v - Y
(no existe asociacion) Fa|sa
Falsa L
Utilidad clinica _T T
L Error B y
Sin interés practico Comparacion
Error o poco sensible

Sesgo Numero insuficiente de sujetos —T I

Interpretacion de una asociacion (o diferencia) observada en un estudio ~ S€SgO
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Interpretacion de una asociacion (o diferencia)
observada en un estudio ERROR ALFA o

Expedicion de pesca

La probabilidad de encontrar resultados FALSOS POSITIVOS FP (error alfa a)
aumenta notablemente con el numero de comparaciones injustificadas realizadas
entre las distintas variables durante el analisis (“ir de pesca”).

Estudios que sin apoyarse en ninguna hipotesis a PRIORI (estrategia de analisis),
consideran todas las variables de igual importancia (hipotesis a POSTERIORI),
analizandolas unos contra otras (sin criterio), esperando a ver que se encuentra...
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Decisiones que se pueden tomar en un test de contraste
de hipotesis después de conocer el valor de significacion
estadistica p

p<005 A#B p=010 A=B

Se rechaza la hipoétesis nula No se puede rechazar la hipétesis nula
No parece que el azar pueda No se puede descartar que el azar lo
explicarlo todo explique todo

El EFECTO observado es mayor que EI EFECTO observado es similar que el
el ERROR ERROR

Hay diferencias estadisticamente NO hay diferencias estadisticamente
significativas significativas

Existen evidencias a favor de la NO existen evidencias a favor de la
hipdtesis alternativa Ha, y por tanto hipétesis alternativa Ha, y por tanto
rechazamos la hipoétesis nula Ho aceptamos la hipotesis nula Ho

Los limites de 0,05 y 0,1 pueden ser considerados en cierto modo
arbitrarios y aproximados



Materiales

Pacientes

1. Criterios de seleccion de la muestra (inclusion y exclusion).

2. Procedencia.
3. Técnica de reclutamiento utilizada.
4. Tiempo empleado para reunir a todos los participantes.
5. Principales caracteristicas de los pacientes.
- Edad.
- Sexo.
- Procedencia.
- Gravedad.
- Ahos de evolucion de la enfermedad.
- Patologias asociadas...
6. Calculo de tamario muestral.

APITULO



Capitulo 4

Publicacion Bioestadistica: Error a y B.
Evaluacion de pruebas diagnosticas.

Dr. Jacobo Diaz Portillo
Coordinador de Formacion Continuada
Hospital Universitario de Ceuta



Bioestadistica: Error a y B

Influencia de los errores a y B en la rentabilidad clinica de las
pruebas diagnosticas

Evaluacion de las pruebas diagnosticas



Evaluacion de las pruebas diagnosticas

- Exactitud (validez, efectividad o rentabilidad).
- Sensibilidad.
- Especificidad.

- Seguridad: valores predictivos.
- Valor predictivo positivo (VPP).
- Valor predictivo negativo (VPN).

- Razén de verosimilitud.

- Curvas roc.

- Reproductivilidad.

- Invasividad.

- Coste econdmico (URV).
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Hipodtesis nula (Hp): No existen diferencias significativas en la eficacia clinica
de dos farmacos Ay B (A = B)

Hipodtesis alternativa (Hg): Existen diferencias en la eficacia clinica de dos
farmacos Ay B (A # B) A>B 6 A<B

X Y Realidad

. | Existe No existe
i ! diferencia  diferencia
! 5 (H, (H,
! | verdadera) verdadera)
0 R D Resultado p < 0,05 No error Error tipo |
de la prueba AceptolaH, VP (1-B) FP (a)
S.e grodgce un cierto sol_apamiento en las estadistica p> 0,05 Error tipo Il No error
distribuciones de probgbllldaq delaH yde AceptolaH_ FN (B) VN
la H_, en este solapamiento siempre aparece ©
el error a 'y B asumido, el cual sera mayor o
menor en funcion del resultado o diferencia Resultados de una prueba de significaciéon estadistica
observada en nuestro estudio H.: hipotesis nula (no hay diferencias significativas)

X: distribucion de la diferencia cuando H_ es cierta
Y distribucion de la diferencia cuando H_ es cierta
R: resultado (diferencia) observado en nuestro estudio
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Relacion de los riesgos asociados a un test de hipotesis
unilateral (estadistico valor de la media):

Error tipo | (riesgo o) y tipo Il (riesgo [3)

Muestra: cae en esta linea:
Riesgo beta

error e
Significacion
estadistica

Region de aceptacion H : Region de rechazo H,

Regién de rechazo H, : Region de aceptacion H,
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Riesgo alfa y riesgo beta

Se produce un cierto de la
Hoy de la Ha, en este
solapamiento siempre
aparece el error a 'y 8
asumido, el cual sera
mayor o menor en funcion
del resultado o diferencia
observada en nuestro
estudio

Ho

Ha

Riesgo alfa

Riesgo beta error a O.’95
error B S|gn|f|9ag|on
estadistica

Se acepta Ho Se acepta Ha

Se rechaza Ha

Se rechaza Ho
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Error alfa versus error beta:

No se puede tener todo

p
ERROR BETA
a

FALSOS NEGATIVOS ERROR ALFA

FALSOS POSITIVOS
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Error alfa versus error beta:

No se puede tener todo

al-5%
ERROR ALFA

B 10-20 % FALSOS POSITIVOS
ERROR BETA

FALSOS NEGATIVOS
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Error alfa versus error beta:

No se puede tener todo

Hay que buscar un equilibrio entre los FALSOS POSITIVOS (error o) y los FALSOS
NEGATIVOS (error B).

Ho Ha

error B
10%

error a
(0,05)

Para un tamafo muestral fijo (N= cte), no se pueden reducir a la vez ambos tipos de error.
Para reducir 3, hay que aumentar el tamafo muestral N.



Tipos de error en las pruebas diagnosticas

Test de laboratorio

Positivo
*)

Hipotesis alternativa

Negativo
()

Hipotesis nula

Enfermos

VERDADEROS
POSITIVOS
VP

(1-B)

FALSO NEGATIVO
error 3
Error Menos grave
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Realidad

Sanos

FALSO POSITIVO
error a
Error Muy grave

VERDADEROS
NEGATIVOS
VN



Tipos de error en las pruebas diagnosticas

Tipos de error en las pruebas diagndsticas

Test de laboratorio Positivo
PSA (+)
Negativo

)

Enfermos

VERDADEROS
POSITIVOS
VP

FALSO NEGATIVO
FN

S
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Realidad

Sanos
FALSO POSITIVO

FP
a

VERDADEROS
NEGATIVOS
VN
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Tipos de error en las pruebas diagnosticas

Tipos de error en las pruebas diagndsticas Evento o enfermedad estudiada
Enfermos Sanos Total
Resultados de la prueba Positivo VERDADEROS FALSO VP + FP
diagnéstica (+) POSITIVOS POSITIVO
VP FP
o
Negativo FALSO NEGATIVO VERDADEROS FN + VN
(=) FN NEGATIVOS
B VN
Total VP +FN FP + VN

A 4

VP

SENSIBILIDAD = SENSIBILIDAD =

VP + FN

Enfermos positivos

Total de ENFERMOS



La sensibilidad de la prueba diagnostica

- Es la probabilidad de clasificar correctamente a un individuo enfermo.

- Es la probabilidad de que para un sujeto enfermo se obtenga en la prueba
un resultado positivo.

- Es la capacidad del test para detectar la enfermedad.

- Probabilidad de obtener un resultado positivo cuando el individuo tiene la
enfermedad.

- Mide su capacidad para detectar la enfermedad cuando esta presente.

- Su valor depende del error BETA (j).
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Tipos de error en las pruebas diagnosticas

Tipos de error en las pruebas diagndsticas

Enfermos
Resultados de la prueba Positivo VERDADEROS
diagnéstica (+) POSITIVOS
VP
Negativo FALSO NEGATIVO
(=) FN
B
Total VP + FN

Sanos negativos

ESPECIFICIDAD =
Total de SANOS

ESPECIFICIDAD =

Evento o enfermedad estudiada

Total
VP + FP

Sanos

FALSO
POSITIVO
FP

a

VERDADEROS
NEGATIVOS
VN

FN + VN

FP + VN

) 4

VN

VN + FP



La especificidad de la prueba diagnodstica

- Es la probabilidad de clasificar correctamente a un individuo sano.

- Es la probabilidad de que para un sujeto sano se obtenga un resultado
negativo.

- Es la capacidad del test para detectar a los sanos.

- Es la probabilidad de obtener un resultado negativo cuando el individuo no
tiene la enfermedad.

- Mide la capacidad para descartar la enfermedad cuando no esta presente.

- Su valor depende del error ALFA (o).



Exactitud en las pruebas diagnosticas

- Es la principal cualidad clinica de una prueba diagndstica.

- Es la capacidad de una prueba diagndéstica para clasificar correctamente a
los pacientes.

- Es la capacidad de una prueba diagndéstica para clasificar correctamente
a los individuos en subgrupos clinicamente relevantes (enfermos y NO
enfermos).

- En su forma mas simple es la capacidad para distinguir entre dos estados de
salud (enfermos y NO enfermos).

VP + VN

EXACTITUD =
VP + FN + FP + VN



Exactitud en las pruebas diagnosticas

VP 4 [VN
EXACTITUD =
VP + FN |[+|FP + VWN
\ 4 ) 4
SENSIBILIDAD ESPECIFICIDAD
ACIERTOS
EXACTITUD =

ACIERTOS + FALLOS

APITULO 4 l:b PAGINA 230



Tipos de error en las pruebas diagnosticas

Tipos de error en las pruebas
diagnésticas

Resultados Positivo
de la prueba (+)
diagnéstica

Negativo

)

Total
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Evento o enfermedad estudiada

Enfermos Sanos
VERDADEROS FALSO
POSITIVOS POSITIVO
VP FP

a

FALSO NEGATIVO  VERDADEROS

FN NEGATIVOS
B VN
VP +FN FP + VN
VP
VPP = VPP =

Total de POSITIVOS

Total

VP + FP
(total de positivos)

FN + VN

VP

VP + FP



Valor Predictivo Positivo (VPP) de la prueba diagnodstica

- Es la probabilidad de padecer la enfermedad si se obtiene un resultado
positivo en el test.

- Se puede definir el VPP como la proporcion de resultados validos (VP) entre
todos resultados positivos de la prueba (VP + FP).

- Su valor depende del error ALFA (a) y de la POTENCIA ESTADISTICA.
- Su valor depende de la prevalencia (P) de la enfermedad; cuanto menor sea

la prevalencia menor sera el VPP y cuanto mayor sea la prevalencia mayor
sera el VPP.
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Tipos de error en las pruebas diagnosticas

Tipos de error en las pruebas Evento o enfermedad estudiada
diagnésticas
Enfermos Sanos Total
Resultados Positivo VERDADEROS FALSO VP + FP
de la prueba (+) POSITIVOS POSITIVO (total de positivos)
diagnéstica VP FP
a
Negativo FALSO NEGATIVO VERDADEROS FN + VN —
(-) FN NEGATIVOS (total de
B VN negativos)
Total VP +FN FP + VN
VN VN
VPN = VPN = —

Total de NEGATIVOS VN + FN



Valor Predictivo Negativo (VPN) de la prueba diagnodstica

- Es la probabilidad de que un sujeto con un resultado negativo en la prueba
esté realmente sano.

- EI VPN es la proporcion de resultados validos (VN) entre todos los
resultados negativos (VN + FN).

- Su valor depende del error BETA ().
- Su valor depende de la prevalencia (P) de la enfermedad en estudio

Cuanto menor sea la prevalencia, mayor sera el VPN, y cuanto mayor sea la
prevalencia, menor sera el VPN.



Prevalencia de la enfermedad

Es la frecuencia con la que se presenta una determina enfermedad en una
poblacion definida en un momento dado.

VP + FN
PREVALENCIA =
VP + FP+ FN + VN
ENFERMOS
PREVALENCIA =

ENFERMOS + SANOS



Prevalencia de la enfermedad

PREVALENCIA =

VP 4

FN

VP + FP 1

L

FN + VN

) 4

VALOR
PREDICTIVO
POSITIVO (VPP)

)

VALOR

PREDICTIVO
NEGATIVO (VPN)

Los valores predictivos (VPP y VPN) dependen de la prevalencia de la

enfermedad en estudio.

AGINA 236
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EXACTITUD j

SENSIBILIDAD ESPECIFICIDAD
VALOR PREDICTIVO _l |_ VALOR PREDICTIVO
NEGATIVO (VPN) POSITIVO (VPP)

| |

PREVALENCIA
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Relacion entre la prevalencia y el valor predictivo positivo

(VPP)

Prevalencia
de la
enfermedad

1%

5%

Resultado
prueba
diagnostica

Enfermos

99

100
495

500

SENSIBILIDAD DIAGNOSTICA = 99%

Sanos
(No enfermos)

495
9404
9900
475

9025
9500

Total VPP

594 15%
9406 (99/595)
10000

970 51%
9030 (495/970)
10000

ESPECIFICIDAD DIAGNOSTICA = 95%
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Relacion entre la prevalencia y el valor predictivo

T VALOR PREDICTIVO POSITIVO (VPP)
=
o
=
-
L
o
()
—
o
S VALOR PREDICTIVO NEGATIVO (VPN)
©
>

Prevalencia de la enfermedad



Razon de verosimilitud

SENSIBILIDAD

RV + =

1 - ESPECIFICIDAD

Tasa de VP (%)

RV +

Tasa de FP (%)
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¢Cual es la probabilidad de que un paciente que acude a

la consulta tenga un carcinoma de prostata si el PSA (+)
([PSA]s > 4 ng/ml)?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO

PSA (+) » Carcinoma de prostata

VALOR PREDICTIVO POSITIVO (VPP)

Es la probabilidad de que un paciente tenga un carcinoma de préstata (CP) una vez que el test (PSA) ha
dado positivo ([PSA] > 4 ng/ml).
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¢Cual es la probabilidad de que un paciente que acude a la

consulta NO tenga un carcinoma de prostata si el PSA (-)
([PSA] < 4 ng/ml)?

VALOR PREDICTIVO NEGATIVO (VPN)

Es la probabilidad de que un individuo sano NO tenga un carcinoma de prostata (CP) una vez que el test
(PSA) ha dado negativo ([PSA] < 4 ng/ml).
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¢Cual es la probabilidad de que un paciente diagnosticado
de carcinoma de prostata presente un PSA (+) ([PSA] > 4
ng/ml)?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO

Carcinoma de prostata » PSA (+) ([PSA] > 4 ng/ml)

SENSIBILIDAD DIAGNOSTICA

Es la probabilidad de que el test (PSA) sea positivo entre los individuos realmente enfermos (carcinoma de
préstata).
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¢Cual es la probabilidad de que un paciente sin carcinoma
de prostata (CP) presente un PSA (-) ([PSA] < 4 ng/ml)?

ESPECIFICIDAD DIAGNOSTICA

Es la probabilidad de que el test (PSA) sea negativo entre los individuos realmente no enfermos (sin cancer
de prostata).
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¢Cual es la probabilidad de que un valor de PSA patologico
([PSA] > 4 ng/ml)? sea X veces mas probable en un paciente
con carcinoma de prostata (CP) que en otro sujeto sin cancer?

RAZON DE VEROSIMILITUD (RV+)

Es la probabilidad de que un resultado elevado del test (PSA) aparezca en los pacientes con carcinoma de
prostata frente a los individuos realmente no enfermos (sin cancer de prostata).
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Pregunta de investigacion
¢Qué utilidad clinica tiene el tacto rectal en el diagndstico del

carcinoma de prostata (CP) en una muestra de pacientes con
sospecha de CP que acuden a una consulta de Urologia?

Objetivo: Evaluacion del tacto rectal en el diagnostico del CP en una
consulta de urologia.

Técnica de referencia
(patron de oro)

TACTO RECTAL » BIOPSIA PROSTATICA mediante
ecografia transrectal

Técnica analitica a valuar

¢Cual es el test estadistico mas acertado?

Pita Fernandez S, Pértegas Diaz S. Pruebas diagnésticas. Cad Aten Primaria 2003; 10: 120-124.
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Tipos de error en las pruebas diagnosticas

Tipos de error en las pruebas diagndsticas Técnica de referencia
(BIOPSIA transrectal ecodirigida)

POSITIVA NEGATIVA
TACTO RECTAL Positivo VERDADEROS FALSO POSITIVO
(+) POSITIVOS FP
VP a
Negativo FALSO NEGATIVO VERDADEROS
(=) FN NEGATIVOS

B VN
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Técnica de referencia (BIOPSIA prostatica mediante ecografia transrectal)

TACTO RECTAL positiva (+) negativa (-) Total
Positivo (+) 634 269 903
Negativo (-) 487 1251 1738
Total 1121 1520 2641
VP
SENSIBILIDAD =
vP + FN
634
SENSIBILIDAD = = 56,5%

634 + 487



TACTO RECTAL
Positivo (+)
Negativo (-)

Total

ESPECIFICIDAD =

ESPECIFICIDAD=
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Técnica de referencia (BIOPSIA prostatica mediante ecografia transrectal)

positiva (+)
634
487

1121

VN

VN *+ FP

1251

1251 + 269

negativa (-)

269
1251

1520

= 82,3%

Total

903

1738

2641
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Técnica de referencia (BIOPSIA prostatica mediante ecografia transrectal)

TACTO RECTAL positiva (+) negativa (-) Total

Positivo (+) 634 269 903

Negativo (-) 487 1251 1738

Total 1121 1520 2641
VP + VN

EXACTITUD =

VP + FN +FP+VN

634 + 1251
EXACTITUD = = 714%
634 +487 + 269 + 1251
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Técnica de referencia (BIOPSIA prostatica mediante ecografia transrectal)

TACTO RECTAL positiva (+) negativa (-) Total
Positivo (+) 634 269 903
Negativo (-) 487 1251 1738
Total 1121 1520 2641
VP 634
VPP = VPP = = 70,2%
VP + FP 634 + 269

La probabilidad de tener un CP es del 70% cuando el tacto rectal es positivo.
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Técnica de referencia (BIOPSIA prostatica mediante ecografia transrectal)

TACTO RECTAL positiva (+) negativa (-) Total
Positivo (+) 634 269 903
Negativo (-) 487 1251 1738
Total 1121 1520 2641
VN 1251
VPN = VPN = = 72,0%
VN + FN 1251+ 487

La probabilidad de NO tener un CP es de tan solo el 72% cuando el tacto rectal es negativo.
Como la prueba tiene un VPN bajo, un resultado negativo del tacto rectal sélo permite descartar el
diagnodstico de CP con una probabilidad del 72%.
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Técnica de referencia (BIOPSIA prostatica mediante ecografia transrectal)

TACTO RECTAL positiva (+) negativa (-) Total

Positivo (+) 634 269 903

Negativo (-) 487 1251 1738

Total 1121 1520 2641
VP + FN

PREVALENCIA =

VP + FP * FN + UN

634 + 487
PREVALENCIA = =424 %

634 + 269 + 487 + 1251




CapiTuLo 4 E_:.. PAGINA 254

Técnica de referencia (BIOPSIA prostatica mediante ecografia transrectal)

TACTO RECTAL positiva (+)
Positivo (+) 634
Negativo (-) 487
Total 1121
SENSIBILIDAD
RV+ =
1 - ESPECIFICIDAD

negativa (-) Total
269 903
1251 1738
1520 2641
0,565
RV+ = = 3,2
1 - 0,823

Un tacto rectal anormal (+) es 3 veces mas probable en un paciente con CP que en otro sujeto sin cancer.
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Pregunta de investigacion
(Qué utilidad clinica tiene la tira reactiva en orina en el
diagnostico de la infeccion del tracto urinario (ITU)?

Objetivo: Evaluacién de la TIRA REACTIVA en el diagnostico de la ITU.

Técnica analitica a valuar Técnica de referencia
(patron de oro)

TIRA REACTIVA » CULTIVO
(orina) (orina)

¢Cual es el test estadistico mas acertado?

Latorre C, Noguero M, Mira A. Evaluacion de la tira reactiva para el diagndstico de infeccion urinaria en
nifios y adultos. Med Clin (Barc) 2001; 116: 286-289.



Tipos de error en las pruebas diagnosticas

Tipos de error en las pruebas diagnosticas

Test de laboratorio Positiva
TIRA REACTIVA (+)
orina

Negativa

)
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Técnica de referencia

POSITIVO
VERDADEROS

POSITIVOS
VP

FALSO NEGATIVO
FN

S

(CULTIVO)

NEGATIVO
FALSO POSITIVO

FP
a

VERDADEROS
NEGATIVOS
VN



Tira reactiva
Positva (+)
Negativa (-)

Total

SENSIBILIDAD

SENSIBILIDAD

INFECCION DEL TRACTO URINARIO (ITU)

SI

86

20

106

VP

vP + FN

86

86

+

20

NO
433
548

981

= 81,1%

Total

519

568

1087
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Tira reactiva
Positva (+)
Negativa (-)

Total

ESPECIFICIDAD =

ESPECIFICIDAD=

INFECCION DEL TRACTO URINARIO (ITU)

SI

86

20

106

VN

VN + FP

548

548 * 433

NO
433
548

981

= 55,9%

Total

519

568

1087
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Tira reactiva
Positva (+)
Negativa (-)

Total

EXACTITUD =

EXACTITUD =

INFECCION DEL TRACTO URINARIO (ITU)

SI

86

20

106

VP *+ VN

VP + FN +FP+VN

86 + 548

86 + 20 +433 + 548

NO
433
548

981

= 58,3%

Total

519

568

1087
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INFECCION DEL TRACTO URINARIO (ITU)

Tira reactiva Si
Positva (+) 86
Negativa (-) 20
Total 106
VP
VPP = VPP =
VP + FP

La probabilidad de tener una ITU es de tan sélo el 17% cuando la tira reactiva es positiva.

NO

433

548

981

86

86 + 433

= 16,6%

Total

519

568

1087
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INFECCION DEL TRACTO URINARIO (ITU)

Tira reactiva SI
Positva (+) 86
Negativa (-) 20
Total 106
VN
VPN = VPN
VN + FN

La probabilidad de NO tener una ITU es del 96,5% cuando la tira reactiva es negativa.

NO

433

548

981

548

548 + 20

= 96,5%

Total

519

568

1087
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Como la prueba tiene un VPN alto, un resultado negativo de la tira urinaria descarta el diagnéstico de ITU

con una probabilidad del 96,5%.



INFECCION DEL TRACTO URINARIO (ITU)

Tira reactiva SI
Positva (+) 86
Negativa (-) 20
Total 106
VP + FN
PREVALENCIA =

VP + FP + FN + UN

86 + 20
PREVALENCIA =

NO

433

548

981

86 + 433 + 20t 548

= 9,7%

Total

519

568

1087
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INFECCION DEL TRACTO URINARIO (ITU)

Tira reactiva SI NO Total
Positva (+) 86 433 519
Negativa (-) 20 548 568
Total 106 981 1087
SENSIBILIDAD

RV + =

1 - ESPECIFICIDAD

0,811

RV+ = = 1,84

1 - 0,559

Una tira reactiva anormal (+) es casi 2 veces mas probable en un paciente con ITU que en otro sujeto sin
infeccion.
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Pregunta de investigacion
(Qué utilidad clinica tienen los niveles de ferritina sérica
en el diagnostico de la anemia ferropénica?

Objetivo: Evaluacién de la FERRITINA en el diagnéstico de la anemia
ferropénica.

Técnica de referencia
(patron de oro)

FERRITINA » ANEMIA FERROPENICA

(sérica)

Técnica analitica a valuar

¢Cual es el test estadistico mas acertado?

DL Sackett. Epidemiologia clinica. Buenos Aires, Editorial Médica Panamericana, 1994.



Tipos de error en las pruebas diagnosticas

Tipos de error en las pruebas diagndsticas

Test de laboratorio
FERRITINA
sérica

Positivo

*)
FERRITINA
BAJA

Negativo

()
FERRITINA
NORMAL

Anemia ferropénica

VERDADEROS
POSITIVOS
VP

FALSO NEGATIVO
FN

§
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Realidad

Sanos

FALSO POSITIVO
FP
a

VERDADEROS
NEGATIVOS
VN



FERRITINA
BAJA (+)
NORMAL (-)

Total

SENSIBILIDAD

SENSIBILIDAD

Si una prueba tiene una sensibilidad alta, un resultado negativo descarta el diagndstico.

ANEMIA FERROPENICA

Si NO
731 270
78 1500
809 1770
VP

B vP + FN
731

= = 90,3%

731 t 78

Total

1001

1578

2579
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FERRITINA
BAJA (+)
NORMAL (-)

Total

ESPECIFICIDAD =

ESPECIFICIDAD=

Si una prueba tiene una especificidad alta, un resultado positivo confirma el diagnéstico.

ANEMIA FERROPENICA

SI

731

809

VN

VN * FP

1500

1500 + 270

NO
270
1500

1770

= 84,7%

Total

1001

1578

2579
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FERRITINA
BAJA (+)
NORMAL (-)

Total

ANEMIA FERROPENICA

SI NO

731 270

78 1500

809 1770
VP + VN

EXACTITUD =

EXACTITUD =

Una exactitud elevada permite distinguir con un minimo error entre dos estados de salud.

VP + FN +FP+ VN

731 + 1500
731+ 78 + 270 +1500

86,5%

Total

1001

1578

2579
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ANEMIA FERROPENICA

FERRITINA sl NO Total
BAJA (+) 731 270 1001
NORMAL (-) 78 1500 1578
Total 809 1770 2579
VP 731
VPP = VPP = = 73%
VP + FP 731 + 270

La probabilidad de tener una anemia ferropénica es del 73% cuando la ferritina sérica es baja.



ANEMIA FERROPENICA

FERRITINA sl NO
BAJA (+) 731 270
NORMAL (-) 78 1500
Total 809 1770
VN 1500
VPN = =
VN + FN 1500 + 78

= 951%

Total

1001

1578

2579
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La probabilidad de NO tener una anemia ferropénica es del 95,1% cuando la ferritina sérica es normal.
Como la prueba tiene un VPN alto, una ferritina normal descarta el diagndstico de anemia ferropénica con
una probabilidad del 95,1%.



ANEMIA FERROPENICA

FERRITINA S| NO

BAJA (+) 731 270

NORMAL (-) 78 1500

Total 809 1770
VP + FN

PREVALENCIA =

VP + FP + FN + WN

731 + 78
PREVALENCIA = = 31%

731+ 270 + 78 + 1500

Total

1001

1578

2579
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ANEMIA FERROPENICA

FERRITINA sl NO
BAJA (+) 731 270
NORMAL (-) 78 1500
Total 809 1770
SENSIBILIDAD

RV+ =

1 - ESPECIFICIDAD

0,903

RV+ = =59

1 - 0,847

Total

1001

1578

2579
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Una ferritina baja es casi 6 veces mas probable en un paciente con anemia ferropénica que en otro sujeto

sin anemia ferropénica.
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Pregunta de investigacion

¢Queé utilidad clinica tiene el titulo sérico de anticuerpos
antinucleares en el diagndstico de enfermedades autoinmunes?

Objetivo: Evaluacion del titulo de ANA en el diagndstico de diferentes
enfermedades autoinmunes.

Técnica de referencia
(patron de oro)

ANA (IFI) » ENFERMEDADES
AUTOINMUNES

Técnica analitica a valuar

¢Cual es el test estadistico mas acertado?
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Tipos de error en las pruebas diagnosticas

Tipos de error en las pruebas diagndsticas Realidad

Enfermedad autoinmune Sanos

Test de laboratorio Positivo VERDADEROS FALSO POSITIVO
ANA +) POSITIVOS ER
(IFT) VP a

Negativo FALSO NEGATIVO VERDADEROS

(=) FN NEGATIVOS

B VN



Razon de verosimilitud

Cocientes de probabilidades

SENSIBILIDAD

RV+ =
1 - ESPECIFICIDAD

Tasa de VP (%)

Tasa de FP (%)

APITULO
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Grupos de estudio Razon de verosimilitud (+) (cociente de probabilidades positivo)
Titulo 1/40 Titulo 1/80 Titulo 1/160 Titulo 1/320

LES (n= 38) 3,1 7,3 18,9 26,1

ESP (n= 37) 3,2 7.1 17,3 251

SS (n= 37) 2,7 5,7 14,7 21,3

AR (n= 38) 1,5 2,8 2,7 0,81

RPB (n= 37) 1,2 1,7 1,5 1,2

Sanos (n=120) 1,0 1,0 1,0 1,0

La razdén de verosimilitud positivo (RV+) o cociente de probabilidad (CP)
positivo (sensibilidad dividida por el complementario de la especificidad)
es una medida que calcula cuanto mas probable es que un resultado
positivo de una prueba (ANA) se presente en un sujeto enfermo (EAI)
frente a uno sano.

La razdén de verosimilitud negativo (RV-) o cociente de probabilidad (CP)
negativo (complementario de la sensibilidad dividida por la especificidad)
relaciona la probabilidad de que un resultado negativo de una prueba se
presente en un enfermo frente a un sano.
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Razon de verosimilitud

Cocientes de probabilidades

Titulo 1/40
Titulo 1/80
Titulo 1/160
Titulo 1/320

Camps Garcia MT, Muioz Rocan N, Calvo de Mora A, De Ramén Garrido E. Los cocientes de probabilidad
como medida de la utilidad de la determinacién de anticuerpos antinucleares por inmunofluorescencia
indirecta en la clinica. Aplicacion de los resultados de la investigacion clinica. Med Clin (Barc) 1999;113: 476.



Tipos de error en las pruebas diagnosticas

Tipos de error en las pruebas diagndsticas

Test de laboratorio
FERRITINA
IST

Positivo

*)

FERRITINA alta
IST alto

Negativo

)

FERRITINA normal
IST normal

Hemocromatosis

VERDADEROS
POSITIVOS
VP

FALSO NEGATIVO
FN

§
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Realidad

Sanos

FALSO POSITIVO
FP
a

VERDADEROS
NEGATIVOS
VN
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OIST>55% OFerritina > 300 ng/ml varones O Ferritina > 200 ng/ml mujeres O IHH > 1,9

Genotypic/phenotypic correlations in genetic hemochromatosis: evolution of diagnostic criteria.Adams PC,
Chakrabarti S. Gastroenterology. 1998 Feb;114(2):319-23.
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Valoracion conjunta del IST y ferritina en el screening de la
hemocromatosis

IST (-) y Ferritina (-)

94
IST (+) y Ferritina (+)

93 94 95 96

O Sensibilidad M valor predictivo negativo

Holman JR. Hereditary hemochromatosis. J Fam Pract 1997; 44: 304-308.
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Pruebas diagnosticas en el cancer de prostata

FAP

PSA

Cociente

PSA libre/ PSA total
Tacto rectal
Citologia aspiracion

Biopsia prostatica mediante
ecografia transrectal
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Pruebas diagnosticas:

Mala rentabilidad diagndstica.
Baja sensibilidad y especificidad (FAP)

Enfermos

Cancer Prostata

/N
/ \ Niveles de FAP

error error o
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Pruebas diagnosticas:

Buena rentabilidad diagnostica.
Equilibrio entre sensibilidad y especificidad (PSA)

Enfermos

/ \ Niveles de PSA (ng/ml)

error 8 error o
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Pruebas diagnosticas:

Excelente rentabilidad diagnostica.
Maxima sensibilidad y especificidad (Cociente PSAlibre/total)

Enfermos R saadiiés ¥

error B/ \error o Cociente PSAibretotal
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Situacion ideal de las pruebas diagnosticas:

Maxima sensibilidad y especificidad

N

.©

% HPB Cancer Préstata

3 Enfermos

L
Su Negatividad indican Su Positividad indican
siempre la ausencia de la siempre la presencia de la
enfermedad enfermedad

Especificidad ~ 100% Sensibilidad ~ 100%



Situacion real de las pruebas diagnosticas:

PSA - Buen equilibrio entre sensibilidad y especificidad

Frecuencia

Sensibilidad ~ 61%
Especificidad ~ 90%

HPB

Sanos

Cancer Prostata
Enfermos

S
>

Concentraciéon PSA (ng/ml)

Zona gris / Zona indeterminada
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Pruebas diagnosticas a evitar:

Fosfatasa acida prostatica
Mal equilibrio entre sensibilidad y especificidad

Baja Especificidad

Cancer Prostata

HPB

Frecuencia

enfermos

Concentracién FAP

Sensibilidad ~ 60-70%
Especificidad ~ 40-50%

Zona gris / Zona indeterminada
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Eleccion del punto de corte

A

@©

‘©

5 HPB Cancer Prostata

[&]

2 Enfermos

0 Especificidad = 100% Xideal Sensibilidad = 100%

Su Negatividad indican Su Positividad indican
siempre la ausencia de la siempre la presencia de la

enfermedad enfermedad
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Eleccion del punto de corte

Cancer Prostata
Enfermos

Frecuencia

T
i)
o

Concentracion PSA (ng/ml) 4
Sensibilidad ~ 61%

Las pruebas diagndsticas no
tienen un solo par sensibilidad/ Especificidad ~ 90%
especificidad (S/E), sino
muchos, uno por cada nivel de Zona gris
decision o punto de corte que
se adopte.

Zona indeterminada
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Aumento del valor del punto de corte

|
|
|
.© I
[&]
2 HPB :
3
2 sanos : enfermos
Yy | Cancer Prostata
N
//
Concentracion PSA (ng/ml) 4 10

. Para cualquier prueba en la que la distribucion de los
Sensibilidad ~ 30% resultados de los grupos sano y enfermo se solapen,
o existe un equilibrio entre sensibilidad y especificidad.
EspeC|f|C|dad = 99% Ambas varian en direcciones opuestas: si se
AUMENTA el punto de corte disminuye la sensibilidad,

y aumenta la especificidad.
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Disminucion del valor del punto de corte

Cancer Prostata

enfermos

Frecuencia

[l
N I
\ |

>
>

4.0 Concentracion PSA (ng/ml)

S Para cualquier prueba en la que la distribucion de los
Sensibilidad = 92% resultados de los grupos sano y enfermo se solapen,
o existe un equilibrio entre sensibilidad y especificidad.
Especificidad ~ 35% Ambas varian en direcciones opuestas: si se
DISMINUYE el punto de corte aumenta la
sensibilidad, y disminuye la especificidad.
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PSA: ejemplo de error alfa (FP) y error beta (FN)

I

HEALTHY 8 BENIGN DISEASE

CUTOFF

I

PROSTATE CANCER

FSa DO 1.0 2.0 3.0 44 50 6.0 To an a0
nfml 20% TO%
FALSEMEG. " o FALSE POS. -
% L
Error 3 Error o

PUNTO DE CORTE = 4 ng/ml
- Buena sensibilidad a la hora de detectar los CP
- Pero existe un nimero elevado de falsos positivos (HBP) > baja especificidad



Sensibilidad y especificidad diagnostica:

Pruebas en el Cancer de Prostata

Prueba

FAP

PSA

PSA libre/PSA total
Examen rectal

Citologia aspiracion

56%

61%

69%

56%

55%

94%

90%

95%

82%

91%

Patron de oro
(técnica de
referencia)

Biopsia de la
préostata mediante
Ecografia
transrectal
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Construccion de la curva ROC para cada prueba diagnostica

En el eje Y de coordenadas se sitla la sensibilidad o fraccién de verdaderos positivos, calculada en los enfermos

1 —a

La curva ROC es un
gréfico que muestra todos
los pares posibles
sensibilidad/especificidad
resultantes de la variacion
continua de los puntos de
corte en todo el rango de
resultados observados.

SENSIBILIDAD DIAGNOSTICA

La diagonal muestra por tanto
la peor situacion posible.

>

0 1 — ESPECIFICIDAD 1
(Falsos positivos)

En el eje X se situa la fracciéon de FP o 1 - especificidad, definida como 1 - E = FP/VN + FP y calculada en
los no enfermos (sanos).
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Diagrama de la curva ROC de la prueba diagnostica A

SENSIBILIDAD DIAGNOSTICA

1

A

/]

[\ ]

\

Las curvas ROC son los mejores indices
de la efectividad, rentabilidad o exactitud
diagndstica y proporcionan un criterio
unificador en el proceso de evaluacion de
una prueba, y de comparacion simultanea
de varias pruebas diagnosticas.

1 — ESPECIFICIDAD
(Falsos positivos)

>
1
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Diagrama de la curva ROC de la prueba diagnostica B

1 4
S
.’Q La diagonal muestra la peor
S situacion posible.
a
S El area bajo la curva ROC es un
= indice de la EXACTITUD o valor
2 global de la prueba: la exactitud
@ maxima corresponderia a un valor
del area de 1y la minima de 0.5
0 >
0 1 — ESPECIFICIDAD 1

(Falsos positivos)
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Diagrama de la curva ROC del PSA

¥
|

|
|
|
! |
& g : o
] - |
%' | 1 i |
= I i - I

c 1 1 -
[ 40 1 1 e !
1] = I
i L~ |
10.0 ng/mL LT : 1
] - ]
o ; e | | Area Under Curve=0.83
| ! T
30.0 ng/mL ! |
,’%l ! |
& 1 ! 1
T 1 T ¥ T T ;i 1
0 0.20 0.40 0.60 0.80 1.00

False-positive Probability
(1-Specificity)
R T T B R T N A BT A N T A S T 5

Figure 2.—Sensitivity and specificity for prostate-specific antigen and prostate cancer at various cutoff
points, during 7 years of follow-up: Physicians’ Health Study (203 cases and 609 controls).

.Em PAGINA 297

Gann PH, Hennekens CH, Stampfer MJ. A prospective evaluation of plasma prostate.specific antigen for

detection of prostatic cancer. JAMA. 1995; 273: 289-294.
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ORIGINAL

Precision diagnoéstica de la calprotectina fecal
para predecir una colonoscopia patolégica

Maria del Valle Garcia Sanchez?, Raul Gonzalez®, Eva Iglesias Flores?,
Federico Gémez Camacho?, Luis Casais Juanena?®, Antonio Cerezo Ruiz?,
Manuel Montero Pérez-Barquero®, Jordi Muntané®

y Juan Francisco de Dios Vega®

aUnidad Clinica Aparato Digestivo. Hospital Universitario Reina Sofia. Cordoba.

bUnidad de Investigacién. Hospital Universitario Reina Sofia. Cérdoba.
Medicina Interna. Hospital Universitario Reina Sofia. Cordoba. Espana.

Med Clin (Barc) 2006;127:41-6
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FunpamenTo v oBJETIVO: El dolor abdominal y la diarrea son sintomas comunes en la poblacién
general que no permiten discriminar enfermedad intestinal organica. La colonoscopia es la
prueba de referencia, pero es cara, invasiva, no puede repetirse frecuentemente y supone una
gran carga asistencial. La calprotectina fecal (CPF) es un marcador facil y rapido de medir, no
invasivo y barato, que podria detectar la enfermedad organica en la zona del colon. EI objetivo
de nuestro estudio es valorar la utilidad de este marcador para predecir una colonoscopia pato-
légica y correlacionar sus valores con el grado de actividad en la enfermedad inflamatoria intes-
tinal (EII).

PacienTes ¥ METODO: Se determind la calprotectina en muestras fecales (mediante enzimoinmu-
noanalisis) en 190 personas sometidas a una colonoscopia. Los diagnésticos endoscopicos fue-
ron: 117 normales, 28 poélipos colénicos, 20 cancer colorrectal (CCR) y 25 Ell. El analisis de
los datos se realizé con el programa SPSS 11.0.

ResuLTADOs: La media (DE) de CPF estaba aumentada en CCR (726,6 [533] mg/kg) y Ell
(2.171,1 [2.133,6] mg/kg). No hubo diferencias en pacientes con pélipos (158,3 [15,8]
mg/kg). En pacientes con Ell, los valores se correlacionaron con el grado de actividad de la en-
fermedad. El valor de corte fue 217 mg/kg, y se obtuvo una sensibilidad de la CPF del 85% y
un valor predictivo negativo del 93%. En el grupo control, la Gnica variable que se relacioné
con un aumento de CPF fue la medicacién previa con acido acetilsalicilico (AAS) y/o antiinfla-
matorios no esteroideos (AINE).

ConcLusiones: La CPF es una prueba no invasiva, barata y sensible para detectar enfermedad or-
ganica en la zona del colon, que puede ser til para seleccionar a pacientes que deben some-
terse a una colonoscopia. Se correlaciona con el grado de actividad en la Ell. La toma de AAS
y/o AINE podria aumentar la tasa de falsos positivos.

Palabras clave: Calprotectina fecal. Colonoscopia. Inflamacién intestinal.
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Introduccion (fragmento del texto)

Obijetivos

“El objetivo fundamental de este estudio es valorar la utilidad de la calprotectina fecal
(CPF) para predecir la presencia de una colonoscopia patolégica y, secundariamente,
analizar su uso para discriminar entre diferentes enfermedades organicas y correlacionar
sus valores con el grado de actividad clinica, endoscépica e histolégica en pacientes con
enfermedad inflamatoria intestinal (Ell)”.
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Pregunta de investigacion

¢Qué utilidad clinica tienen los niveles de calprotectina fecal de
la actividad de la enfermedad inflamatoria intestinal?

Técnica analitica a valuar Técnica de referencia
(patron de oro)

Calprotectina fecal » Colonoscopia: indice de actividad
de la enfermedad inflamatoria
intestinal
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Resultados (fragmento del texto)

“La curva ROC mostré que el valor de CPF de 217 mg/kg fue el mejor punto de corte para
discriminar a los pacientes con enfermedad organica en colon. A partir de estos datos,
obtuvimos una sensibilidad de la medida de CPF del 85%, una especificidad del 81%, un
valor predictivo positivo del 64% y un valor predictivo negativo del 93%, respectivamente
(p < 0,001)".

Valor
Sensibilidad 85%
Especificidad 81%
Valor predictivo positivo 64%

Valor predictivo negativo 93%
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Discusion (fragmento del texto)

“En el presente estudio, la CPF ha mostrado ser una prueba altamente sensible para
detectar a pacientes con CCR y Ell utilizando un punto de corte de 217 pg/g”.

“La eleccion de un punto de corte Optimo deberia realizarse a partir de un procedimiento
de referencia estandar, lo que en pacientes con dolor abdominal y diarrea implicara un
estudio gastrointestinal completo. De todas formas, siempre es aconsejable utilizar puntos
de corte mas bajos porque lo que debemos pretender con esta prueba es seleccionar a los
pacientes que requieren un estudio endoscoépico posterior”.
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MITO I: “La sonrisa de la esfinge”

Me parece acertada la eleccion de la curva ROC. Sin embargo...
¢Por qué no has incluido el grafico de la curva?
¢Cual es el area de la curva ROC y su 1C95%?

En la bibliografia existen datos de curvas ROC que dan datos inferiores de rentabilidad
diagndstica, que no coinciden con lo presentados por Garcia Sanchez et al.

¢Como justificas esas diferencias?
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Diagrama de la curva ROC de la calprotectina fecal

1.0 F
S = 85% g—ovt-on o S ,/”
0.8 el
5= 70% el
'S 0.6 e
= e
S 0.4
9p]
0.2
E=65%
0.0 - | v 1 |V | | | | | 1
00 0.1 0.2 03 04 05 06 0.7 0.8 09 10
B =85% 1 — specificity

Tibblea J et al. Faecal calprotectin and faecal occult blood tests in the diagnosis of colorectal carcinoma and
adenoma. Gut 2001;49:402-408.
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Interpretacién de Hanley y McNeil del Area bajo la curva
ROC

- El area bajo la curva (ABC) ROC es una medida global de la exactitud de una prueba
diagnodstica.
- Se define como la probabilidad de clasificar correctamente un par de individuos sano
y enfermo, seleccionados al azar de la poblacién, mediante los resultados obtenidos al
aplicarles la prueba diagndstica.
- Es la probabilidad de que el resultado de la prueba se presente mas elevado en el
paciente enfermo

Area bajo la curva ROC = Probabilidad (X enfermo > X sano)
- En el ejemplo del PSA anterior un area de 0,83 significa que un individuo seleccionado al
azar del grupo de enfermos tendréa el 83% de las veces un valor de PSA cuantitativamente
mayor que el PSA de un individuo elegido al azar del grupo no enfermo (sanos).

Hanley JA, McNeil BJ. The meaning and use of the area under a Receiver Operating Characteristic (ROC)
Curve. Radiology 1982; 143: 29-36.
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Interpretacion de Swets del area bajo la curva ROC

- El area bajo la curva ROC es siempre mayor o igual que 0,5. Toma valores comprendidos
entre 0,5, si no existen diferencias en la distribucion de resultados de la prueba entre
los grupos enfermo y sano, y 1,0, cuando existe separacién perfecta entre las dos
distribuciones.
- Swets interpreta el valor del area de la siguiente manera:

- Entre 0,5 y 0,7 indican baja exactitud

- Entre 0,7 y 0,9 pueden ser utiles para algunos propaositos

- Valores mayor de 0,9 indica alta exactitud.
- La capacidad de discriminacion de la prueba diagnodstica puede evaluarse estimando el
intervalo de confianza del area de la curva ROC. Si el intervalo no incluye el valor 0,5 la
prueba es capaz de discernir entre enfermos y sanos.
- En el ejemplo del PSA anterior el area de 0,83 debe ser interpretado que la prueba puede
ser util en algunas situaciones clinicas, pero no es util por ejemplo, para realizar programas
de screening de la poblacion en busqueda del cancer de préstata en la poblacion general.

Swets JA. Measuring the accuracy of diagnostic systems. Science 1988; 240: 1.285-1.293.
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Comparacion del area bajo la curva:

Prueba A versus prueba B

SENSIBILIDAD DIAGNOSTICA

1

A

El area de la curva ROC es la probabilidad
de clasificar correctamente un par de
individuos sano y enfermo, seleccionados al
azar de la poblacion en estudio, mediante los
resultados obtenidos al aplicarles la prueba
diagnéstica.

El area bajo la curva ROC es el mejor indicador de la
capacidad predictiva del la prueba, y permite la
comparacién entre diferentes pruebas diagndsticas.

>

1 - ESPECIFICIDAD 1
(Falsos positivos)



CapiTuLo 4 E_:.. PAGINA 309

Comparacion del area bajo la curva:

Prueba A versus prueba B

1 4

- A= AREA de la curva A
i B= AREA de la curva B
&
S ¢ Qué prueba diagnostica (A versus
g B) presenta una mayor rentabilidad,
= efectividad, exactitud o valor global?
:
@ Estadistico Z de Hanley y McNeil (1983)

0 >

0 1 - ESPECIFICIDAD 1
(fraccién de Falsos positivos)
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Comparacion del area de las curvas ROC en muestras
independientes

(Ai=As)
z

V(EE, )+ (EE,, )’
A4 = area bajo la curva ROC de la técnica 1
A, = area bajo la curva ROC de la técnica 2
EEA 1 = error estandar del area bajo la curva ROC de la técnica 1

EEA 2 = error estandar del area bajo la curva ROC de la técnica 2

Si el estudio se realiza en grupos INDEPENDIENTES, la comparacion de areas mediante métodos
estadisticos es directa. Si se utilizan datos APAREADOS o dependientes es necesario calcular previamente
la correlacion r entre las pruebas coeficiente de correlacion entre ambas técnicas para muestras
independientes vale cero (r = 0).
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Comparacion del area de las curvas ROC en muestras
apareadas
Ai-A
7 _ (Ai-A:z)
V(EE, )%+ (EE,, ) - 21 * EE,, * EE

A2

A4 = area bajo la curva ROC de la técnica 1

A, = area bajo la curva ROC de la técnica 2

EEA 1 = error estandar del area bajo la curva ROC de la técnica 1
EEA » = error estandar del area bajo la curva ROC de la técnica 2

r = coeficiente de correlacion entre las areas de ambas técnicas para
muestras dependientes

311
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Comparacion del area bajo la curva: prueba A
versus prueba B

Dos curvas ROC (A y B) con
igual area. Sin embargo,
estas dos curvas ROC no

son idénticas. La prueba B

es superior a la prueba

A en el rango alto de falsos
positivos (o intervalo de

alta sensibilidad), mientras

que en la zona baja de
falsos negativos (intervalo
¢ Qué prueba diagnéstica (A versus B) de baja sensibilidad) la
presenta una mayor rentabilidad, prueba A es superior ala B
efectividad, exactitud o valor global?

<
S
—
%)
O
=
Q
<
(=)
[a)
<<
a
=
a
()
=
|
»n

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

1 — ESPECIFICIDAD
(fraccion de Falsos positivos)
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Pregunta de investigacion

¢Qué utilidad clinica tienen los niveles de urea en sangre
en el diagnodstico de la insuficiencia renal?

Objetivo: Evaluacién de la uremia en el diagnostico de la insuficiencia
renal.

Técnica de referencia

Técnica analitica a valuar
(patron de oro)

Uremia (mg/dl) » Insuficiencia renal

¢Cual es el test estadistico mas acertado?



Tipos de error en las pruebas diagnosticas

Tipos de error en las pruebas diagndsticas

Valor del punto de corte 90 mg/dl

Test de laboratorio
uremia

Positivo
(+)
Uremia > 90 mg/d|

Negativo
()
Uremia < 90 mg/dl
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Enfermedad en estudio

Insuficiencia renal

VERDADEROS
POSITIVOS
VP

FALSO NEGATIVO
FN

§

No enfermos

FALSO POSITIVO
FP
a

VERDADEROS
NEGATIVOS
VN



VN FP

Individuos SIN
Insuficiencia renal

i
Uremia mgid

300 mg/d|

Pacientes
Insuficiencia renal

FN

Punto de corte
optimo 90 mg/dl



Frecuencia
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Individuos SIN
Insuficiencia renal

Pacientes con
Insuficiencia renal

/ —

0 50 100 150 200 250 300 mg/d|

< A > Uremia mg/di

Punto de corte optimo 90 mg/dI



SENSIBILIDAD DIAGNOSTICA
(fraccion de verdaderos positivos)
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1,00
//
/// —
,'/
Curva ROC
yd de la uremia
0,75
//
,////
////
0,50
/'/
//
" Las curvas ROC
rd , .

yd son indices de la
0,25 yd exactitud diagnostica y
’ yd proporcionan el mejor
e criterio unificador en el

proceso de evaluacion de
w yd una prueba.
0,00 &~
0,00 0,25 0,50 0,75 1,00

1 - ESPECIFICIDAD
(fraccién de Falsos positivos)
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Pregunta de investigacion

¢Qué técnica analitica presenta una mayor exactitud, valor global,
rentabilidad, o efectividad clinica la urea o la creatinina sérica en

el diagnostico de la insuficiencia renal?

Objetivo: Evaluacion de la urea frente a la creatinina en el diagndstico de
la insuficiencia renal.

Urea (sérica) 0 Creatinina (sérica)

¢Cual es el test estadistico mas acertado?

Comparacion del area bajo la curva ROC



SENSIBILIDAD DIAGNOSTICA
(fraccion de Verdaderos Positivos)

1,00

0,75

0,50

0,25

~~ Cuanto mas proxima se situa una curva

e ROC a la esquina superior izquierda,

/ mas alta es la exactitud diagnéstica de la

/ prueba. Si comparamos en el mismo

/ grafico las curvas obtenidas con la urea 'y

la creatinina, ésta Ultima por estar

/ situada mas hacia arriba y hacia la
i izquierda tendra la mayor exactitud.

0,25 0,50
1 - ESPECIFICIDAD

(fraccién de Falsos Positivos)

0,75
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Curva ROC
de la creatinemia

Curva ROC
de la uremia

1,00
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Pregunta de investigacion

¢Qué prueba diagnodstica (uremia versus creatinemia) presenta
una mayor rentabilidad, exactitud o valor global en el diagnostico
de la insuficiencia renal?

Variables Area bajo la curva Error estandar del  Limite inferior Limite superior
contrastadas ROC area del intervalo de del intervalo de
confianza al 95% confianza al 95%

Uremia 0,930 0,012 0,906 0,955

Creatinemia 0,984 0,005 0,974 0,994

¢Cual es el test estadistico mas acertado?
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Comparacion del area de las curvas ROC en muestras
dependientes
Ai-A
7 - (Ai-A:z)
V(EE5 )+ (BE,,)? - 21 * EE,, * EE

A2

A4 = area bajo la curva ROC de la técnica 1

A, = area bajo la curva ROC de la técnica 2

EEA 1 = error estandar del area bajo la curva ROC de la técnica 1
EEA 2 = error estandar del area bajo la curva ROC de la técnica 2

r = coeficiente de correlacion entre las areas de ambas técnicas para
muestras dependientes

321



A=A
L (A1-A2)
V(EE, )+ (EE,, ) - 21 * EE,, * EE, ,
A 1 (creatinina) = 0,984 EEA (creatinina) = 0,005.
A 2 (urea) = 0,930 EEA2 (urea) = 0,012.

Hipotesis nula Ho: Aj— A, =0.
Hipotesis alternativa Ha: A1 — A, #0..

Resultado: El estadistico para la comparacion de ambas curvas Z de Hanley y
McNeil vale 4,15 que como es mayor que Zgse, = 1,96 .

Conclusién: Ambas pruebas tienen un rendimiento significativamente distinto.
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Pregunta de investigacion

¢Queé utilidad clinica tienen los niveles de VCM en el diagnosti-
co de la anemia ferropénica?

Objetivo: Evaluacién del VCM en el diagnostico de la anemia ferropénica.

Técnica analitica a valuar Técnica de referencia
(patron de oro)

VCM » Depositos de Fe en médula 6sea
(hemograma)

¢Cual es el test estadistico mas acertado?



Tipos de error en las pruebas diagnosticas

Tipos de error en las pruebas diagndsticas

Test de laboratorio
VCM
(hemograma)

Positivo

(+)

VCM

BAJO
(microcitosis)

Negativo
()

VCM
NORMAL
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Examen de los depésitos de hierro en médula dsea

Déficit de Fe

VERDADEROS
POSITIVOS
VP

FALSO NEGATIVO
FN

B

Presencia de Fe

FALSO POSITIVO
FP
a

VERDADEROS
NEGATIVOS
VN
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VCM en 100 pacientes con diagnostico de

anemia ferropénica

Técnica de referencia: Examen de los
depdsitos de hierro en médula 6sea

Ausencia de Hierro (n= 33)

Presencia de hierro (n=67)

Volumen corpuscular medio (VCM)

52, 58, 62, 65, 67, 68, 70, 72, 72, 73, 73, 74,75,
77,77,77,78, 78, 80, 80, 81, 81, 81, 81, 84, 84,
85, 85, 87, 88, 88, 92, 92

60, 66, 68, 69, 71, 71, 71, 73, 74, 74, 74, 76,76,
77,77,77,78,79,79,79, 80, 80, 81, 81,82, 82,
82, 83, 83, 83, 83, 83, 83, 83, 83, 84,84, 84, 85,
85, 86, 86, 86, 86, 88, 88, 88, 89,89, 89, 90, 90,
90, 91, 91, 93, 93, 93, 94, 94,94, 94, 96, 97, 98,
100, 103

Beck JR, Shultz EK. The use of relative operating characteristic (ROC) curves in test performance

evaluation. Arch Pathol Lab Med 1986; 110:13-20.



110
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100 f

Técnica analitica a evaluar o

90 -
FN E VN

VCM 80
(hemograma) v %
70 -

TUPP P

60 2 Z

50 =

VCM < 80
Sensibilidad = 55,9%
Especificidad = 71,2%

Hierro normal

Hierro BAJO

Examen de los depdsitos de hierro en médula 6sea

Técnica de referencia (patron de oro)
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110

100 3

Técnica analitica a evaluar % o
FN E

VCM 804 VN
(hemograma) o %
3 :

70

60 “—Fp

50 2

VCM < 65 Hierro BAJO

Sensibilidad = 8,8%
Especificidad = 98,5% Examen de los depositos de hierro en médula dsea

Técnica de referencia (patron de oro)
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110
100 2
Técnica analitica a evaluar % FN o VN
VCM 504 i-%
(hemograma) ws FP % VP
70 - i
60 . -
50 -
Hierro BAJO

VCM <90
Sensibilidad = 94,1%
Especificidad = 25,8%

Examen de los depdsitos de hierro en médula 6sea

Técnica de referencia (patron de oro)



CariTuLO 4 l:b PAGINA 329

La pruebas diagndsticas
no tienen un solo par

100 sensibilidad/especificidad
(S/E), sino muchos, uno
80 por cada nivel de decision

o punto de corte que se

VCM < 81 adopte.

60 / Punto de corte ideal para el

yd VCM es de < 81, valor limite que
/ permite resumir los resultados de
una escala continua en dos
categorias: positivo y negativo

/ +Cual ser4 el par que describa| ~ 0 una mayor exacfitud o

40

SENSIBILIDAD DIAGNOSTICA
(fraccion de Verdaderos Positivos)

20 e la exactitud de la prueba? rentabilidad diagndstica.
/
y
olv” VCM < 81
L g
0 20 40 60 80 100 Sensibilidad = 61%

Fraccion de FP = 30%

1~ ESPECIFICIDAD Especificidad = 70%

(fraccion de Falsos Positivos)

El calculo del area bajo la curva es de 0,717 con un EE de 0,05, es decir, el VCM es una prueba diagnoéstica
de baja rentabilidad, y por tanto no se aconseja, como prueba Unica, en el diagnéstico de la anemia
ferropénica.



100 |

Sensitivity

VCM

80 |
60 |
40 |

20 |

0 20 40 60 80 100

100-Specificity



100

Sensitivity

VCM

Qo
o

(o))
o

Sensitivity: 64,2

Specificity: 72,7
Criterion : >81

B
o

N
o

40 60

100-Specificity

80

100

APITULO



100

80

60

40

Sensitivity

20

VCM

Sensitivity: 29,9
Specificity: 93,9
Criterion : =88

20 40 60
100-Specificity

80 100

APITULO



100

Sensitivity

VCM

805
605
405
205

|

Sensitivity: 83,6
Specificity: 39,4
Criterion : =75

20 40 60 80 100

100-Specificity

APITULO
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Pregunta de investigacion
¢Qué técnica analitica presenta una mayor rentabilidad, el VCM
o la ferritina en el diagnostico de la anemia ferropénica?

Objetivo: Evaluacion del VCM frente a la ferritina en el diagnostico de la
anemia ferropénica.

VCM Ferritina (sérica)
(hemograma)

¢Cual es el test estadistico mas acertado?

Comparacion del area bajo la curva ROC



Punto Corte VCM

65
70
75
80
85
90
92

Sensibilidad
(%)

8,8

20,6
38,2
5989
79,4
941
971

Especificidad
(%)

98,5
93,9
84,8
71,2
43,9
25,8
19,7
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100 — especificidad
(%)

1,5

6,1

15,2
28,8
56,1
74,2
80,3

Construccion de la curva ROC: Es un grafico que muestra todos los pares sensibilidad/especificidad
resultantes de la variacion continua de los puntos de corte en todo el rango de resultados observados.



CariTuLO 4 l:b PAGINA 336

Comparacion del area bajo la curva: ferritina sérica versus
VCM

100 4
Ferritina

sericos de ferritina, se construye para
ella otra curva y se calcularia su area.
Se comparan las areas mediante el
estadistico Z de Hanley y McNeil (1983).

SENSIBILIDAD DIAGNOSTICA

>

0 1 - ESPECIFICIDAD 100
(Falsos positivos)

Hanley JA, McNeil BJ. A method of comparing the areas under receiver operating characteristic curves
derived from the same cases. Radiology 1983; 148: 839-843.
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Comparacion del Area de las curvas ROC en muestras
dependientes

(Ai=A2)

Z -
V(EEL )%+ (EE,, ) - 21 * EE,,* EE

A2

A4 = area bajo la curva ROC de la técnica 1
A, = area bajo la curva ROC de la técnica 2
EEA 1 = error estandar del area bajo la curva ROC de la técnica 1
EEA » = error estandar del area bajo la curva ROC de la técnica 2

r = coeficiente de correlacion entre las areas de ambas técnicas para
muestras dependientes

Hanley JA, McNeil BJ. A method of comparing the areas under receiver operating characteristic curves
derived from the same cases. Radiology 1983; 148: 839-843.



A=A
. (A=A
V(EE, )+ (EE,, ) - 21 * EE,, * EE, ,
A 1 (creatinina) = 0,984 EEA (creatinina) = 0,005.
A 2 (urea) = 0,930 EEA2 (urea) = 0,012.

Hipotesis nula Ho: Aj— A, =0.
Hipotesis alternativa Ha: A1 — A, #0..

Resultado: El estadistico para la comparacion de ambas curvas Z de Hanley y
McNeil vale 4,15 que como es mayor que Zgse, = 1,96 .

Conclusién: Ambas pruebas tienen un rendimiento significativamente distinto.



Comparacion del area bajo la curva: ferritina sérica
versus VCM

100 f
80 |
60 |
40 }
20 I
0

—— FERRITINA
------ VCM

Sensitivity

0 40 80
100-Specificity
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Eleccion del punto de corte:

Criterio basado en el equilibrio de riesgos y beneficios de
las decisiones médicas

Es un enfoque practico que se basa en el cociente entre los costes de un
resultado falso positivo (FP) frente a un falso negativo (FN), en funcion de
la prevalencia (P) de la enfermedad. El valor de corte 6ptimo se determina
hallando el punto de la curva ROC cuya tangente a la curva tiene de
pendiente el valor de m.

Coste de FP 1-P

*

B Coste de FN P

m

Zweig MH, Campbell G. Receiver-operating characteristic (ROC) plots: a fundamental evaluation tool in
clinical medicine. Clin Chem 1993; 39: 561-577.

McNeil BJ, Keeler E, Adelstein SJ. Primer on certain elements of medical decision making. N Engl J Med
1975; 293: 211-215.
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Eleccion del punto de corte:

Postulados de Galen y Gambino

. Criterio de maxima SENSIBILIDAD DIAGNOSTICA

Se elige la mayor sensibilidad posible cuando:
1. La enfermedad sea grave y no pueda pasar inadvertida.
2. La enfermedad sea tratable, y
3. Los resultados falsos positivos no supongan un traumatismo
psicolégico o econdmico en los individuos examinados.

¢ Podrias poner algun ejemplo?

Galen RS, Gambino SR. Beyond normality: The predictive value and efficiency of medical diagnoses. Nueva
York: J Wiley and Sons, Inc., 1975.
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Cribado poblacional de cancer de mama (CaM)

Programa preventivo destinado a la deteccion precoz de CaM mediante la
realizacion de mamografia bilateral con periodicidad bienal en mujeres de 45
a 70 anos. La realizacion del screening permite la deteccion precoz de CaM
en un estadio menos avanzado que el que corresponderia a un diagndstico
clinico, lo que supone una considerable mejoria en cuanto a la afectacion,
prondstico de la enfermedad y reduccion de afios de vida perdidos.

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
Cualitativa dicotomica Cualitativa dicotomica

Mamografia bilateral » Cancer de mama
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{Cumple los postulados de Galen y Gambino!?

En Espaia se ha descrito que la tasa acumulada de falsos positivos en un
programa de cribado de mama es del 30% tras 10 determinaciones bianuales
(1). De hecho, diversos estudios han demostrado que, por cada muerte
prevenida a través de un programa de cribado, han aparecido al menos 200
resultados falsos positivos (2). En respuesta a este hecho, la OMS ha incidido
en nuevos criterios para los programas de cribado, centrandose en aspectos
éticos, en las consecuencias psicoldgicas de resultados falsos positivos y en
la necesidad del consentimiento informado (3).

1. Castells X, Molins E, Macia F. Cumulative false positive recall rate and association with participant
related factors in a population based breast cancer screening programme. J Epidemiol Community Health.
2006;60:316-21.

2. Raffle AE, Alden B, Quinn M, Babb PJ, Brett MT. Outcomes of screening to prevent cancer: analysis

of cumulative incidence of cervical abnormality and modelling of cases and deaths prevented. BMJ.
2003;326:901.

3. Brodersen J, McKenna SP, Doward LC, Thorsen H. Measuring the psychosocial consequences of
screening. Health Qual Life Outcomes. 2007;5:3.



Cribado poblacional del cancer de pulmon (CP)
mediante TC

Variable PREDICTORA
Cualitativa dicotomica

Variable RESULTADO
Cualitativa dicotomica

Tomografia computarizada (TC) » Cancer de pulmon

¢Cumple los postulados de Galen y Gambino?

APITULO
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Un estudio publicado por Bach et al (2007) acerca del cribado de cancer de
pulmén sefalaba que el uso de la tomografia computarizada (TC) puede
aumentar la tasa de diagnostico y tratamiento de dicho cancer sin reducir el
riesgo de avance de la enfermedad o la mortalidad. Por lo tanto, concluian la
inutilidad del cribado en la prevencion del cancer de pulmon.

Bach PB, Jett JR, Pastorino U, Tockman MS, Swensen SJ, Begg CB. Computed tomography screening and
lung cancer outcgomes. JAMA. 2007;297:953-61.
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Cribado poblacional de cancer de colon

Programa preventivo destinado a la deteccion precoz de colon

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
Cualitativa dicotomica Cualitativa dicotomica

Deteccion de SANGRE OCULTA en » Cancer de colon
heces (guayacol)

Sensibilidad = 40-80%
Especificidad = 90-99%

La sensibilidad de la prueba es tan sélo de 50—-60% cuando se lo utiliza una
vez, pero puede ascender a 90% cuando se la utiliza cada 1-2 afios en un
periodo de tiempo prolongado (sensibilidad programatica).
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Cribado poblacional de cancer de colon

Programa preventivo destinado a la deteccion precoz de colon

El cancer de colon es el tipo de cancer con mayor posibilidad de deteccion
precoz y que responde mejor al tratamiento en estadios iniciales, por ello se
propone una prueba genética a la poblacion diana: hombres y mujeres a partir
de los 50 anos..

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
Cualitativa dicotomica Cualitativa dicotomica
Deteccion de la forma metilada del » Cancer de colon
gen Septina 9 (SEPT9).

Sensibilidad = 67%
Especificidad = 88%



{Cumple los postulados de Galen y Gambino!?

Los resultados FALSOS POSITIVOS causan ansiedad y pueden conducir

a un aumento de pruebas invasivas para determinar si hay enfermedad
realmente, en este caso una prueba positiva a la deteccion de sangre oculta
en heces sera seguida por una colonoscopia.
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Falsos positivos versus Falsos negativos

1. Gravedad o importancia en salud publica. Si la enfermedad puede ser tratada y
detectada evitando complicaciones posteriores han de utilizarse pruebas con alta
SENSIBILIDAD, es decir con baja tasa de FALSOS NEGATIVOS.

2. Si el coste del proceso asistencial (posibles pruebas invasivas complementarias,
examenes y cuidados médicos y de enfermeria requeridos ) del enfermo es alto se deben
elegir pruebas con alta ESPECIFICIDAD, para reducir los falsos positivos.

3. Si la enfermedad diagnosticada conlleva consecuencias psicosociales graves, como
la infeccion por VIH, han de minimizarse los falsos positivos, eligiendo pruebas de alta
ESPECIFICIDAD.

4. Baja prevalencia de la enfermedad. En los programas de screening se eligen pruebas
de alta ESPECIFICIDAD, para reducir la tasa de falsos positivos y asi garantizar la
eficiencia del programa.
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ORIGINALES

Iatrogenia atribuible a las pruebas diagnosticas

Blanca Lumbreras e Ildefonso Hernandez-Aguado

CIBER en Epidemiologia y Salud Publica (CIBERESP). Departamento de Salud Publica, Historia de la Ciencia y
Ginecologia. Universidad Miguel Hernandez. Elche.

Alicante. Espafia.

Correspondencia: Dra. B. Lumbreras.

Departamento de Salud Publica, Historia de la Ciencia y Ginecologla. Facultad de Medicina. Universidad Miguel Hernandez.
Elche. Alicante. Espafia.

Correo electronico: blumbreras@umh.es

“Las carencias metodoldgicas en la investigacion evaluativa de pruebas diagndsticas
explican en parte la inadecuacion del uso de pruebas diagnésticas. Por otra parte, no se
ha considerado la potencial iatrogenia atribuible al uso de pruebas diagnédsticas, y se hace
necesaria una monitorizacion de los posibles efectos adversos derivados de cualquier
tecnologia diagnostica, asi como la informacion detallada a los pacientes de sus beneficios
y riesgos, tanto en el campo del cribado como en el del diagndstico clinico”.
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Eleccion del punto de corte:

Postulados de Galen y Gambino

2. Criterio de maxima ESPECIFICIDAD DIAGNOSTICA

Se elige la mayor especificidad posible cuando:
1. La enfermedad sea importante pero dificil de curar o incurable, y
2. El hecho de conocer que no se padezca la enfermedad tiene una
importante carga sanitaria y psicologica.

¢ Podrias poner algun ejemplo?

Galen RS, Gambino SR. Beyond normality: The predictive value and efficiency of medical diagnoses. Nueva
York: J Wiley and Sons, Inc., 1975.
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Eleccion del punto de corte:

Postulados de Galen y Gambino

3.- Criterio de alto VALOR PREDICTIVO POSITIVO

Se elige un alto VPP cuando:
El tratamiento de los falsos positivos (FP) pueda tener consecuencias
graves en personas que NO tienen la enfermedad.

VP

VPP =
VP + FP

Galen RS, Gambino SR. Beyond normality: The predictive value and efficiency of medical diagnoses. Nueva
York: J Wiley and Sons, Inc., 1975.
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Eleccion del punto de corte:

Postulados de Galen y Gambino

4. Criterio de maxima EXACTITUD DIAGNOSTICA

Se desea una elevada exactitud (efectividad, valor global o rentabilidad
diagndstica) cuando:
1. La enfermedad sea importante pero curable, y
2. Tanto los falsos positivos (FP) como los falsos negativos (FN)
supongan un traumatismo y conlleven consecuencias graves.

Galen RS, Gambino SR. Beyond normality: The predictive value and efficiency of medical diagnoses. Nueva
York: J Wiley and Sons, Inc., 1975.
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Ventajas de las curvas ROC en la evaluacion de pruebas
diagnosticas

1. Son una representacion grafica facilmente comprensible de la capacidad de
discriminacién de la prueba diagndstica en todo el rango de puntos de corte.

2. Son simples, graficas y faciles de interpretar visualmente.

3. No requieren un nivel de decision particular porque esta incluido todo el espectro de
puntos de corte.

4. Son independientes de la prevalencia, ya que ni la sensibilidad ni la especificidad
dependen de ella.

5. Proporcionan una comparacion visual directa entre distintas pruebas en una escala
comun, mientras que otro tipo de graficos, como los diagramas de puntos o los
histogramas de frecuencias requieren diferentes graficos cuando difieren las escalas.
6. La especificidad y la sensibilidad son facilmente accesibles en el grafico, en contraste
con los diagramas de puntos y los histogramas.

Zweig MH, Campbell G. Receiver-Operating Characteristic (ROC) Plots: fundamental evaluation tool in
clinical medicine. Clin Chem 1993; 39: 561-577.

Burguefio MJ, J.L. Garcia-Bastos JL, Gonzalez-Buitrago JM. Las curvas ROC en la evaluacion
de las pruebas diagndsticas. Med Clin (Barc) 1995: 104: 661-670.



Capitulo 5

Publicacion Bioestadistica: Analisis bivariante.
Test de contraste de hipotesis.
Cualitativa versus cualitativa.

Dr. Jacobo Diaz Portillo
Coordinador de Formacion Continuada
Hospital Universitario de Ceuta




Materiales y métodos

Estructura

1. Tipo de disefo (estudio)

2. Sujetos incluidos (criterios de seleccion de la muestra)

3. Fuentes de informacién

4. Descripcion de la intervencion y definicion del punto final de la
investigacion (estudios experimentales)

5. Instrumentos y procedimientos de medida (cuestionarios)

6. Definicidn de las variables y covariables incluidas en el estudio (factor de
estudio y criterio de evaluacion)

7. Limitaciones y consideraciones éticas de la investigacion

8. Pruebas estadisticas a utilizar (programa estadistico)



Fases del analisis estadistico

1. ANALISIS DESCRIPTIVO

2. ANALISIS BIVARIANTE

¥

3. ANALISIS MULTIVARIANTE

APITULO
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Decisiones que se pueden tomar en un test de contraste
de hipotesis después de conocer el valor de significacion
estadistica p

p<005 A#B p=010 A=B

Se rechaza la hipoétesis nula No se puede rechazar la hipétesis nula
No parece que el azar pueda No se puede descartar que el azar lo
explicarlo todo explique todo

El EFECTO observado es mayor que EI EFECTO observado es similar que el
el ERROR ERROR

Hay diferencias estadisticamente NO hay diferencias estadisticamente
significativas significativas

Existen evidencias a favor de la NO existen evidencias a favor de la
hipdtesis alternativa Ha, y por tanto hipétesis alternativa Ha, y por tanto
rechazamos la hipoétesis nula Ho aceptamos la hipoétesis nula Ho

Los limites de 0,05 y 0,1 pueden ser considerados en cierto modo
arbitrarios y aproximados
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Analisis estadistico
Tipos de test analiticos estadisticos de contraste de hipotesis
segun el tipo de variables implicadas en el estudio
Variable dependiente

Variable resultado

Dicotomica Continua
Variable Dicotdmica Test de y2 t de Student
Predictora
Variable Continua Regresion lo-  Regresion lineal

Independiente gistica
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Analisis estadistico

Variable resultado
ANALISIS ESTADISTICO

Dicotomica Continua
Variable Dicotémica Test de 2 t de Student
Predictora
Variable Continua Regresion lo-  Regresion lineal
Independiente gistica

Test de y?
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Tipos de test analiticos estadisticos bivariantes de contraste
de hipotesis mas frecuentes

Variable
PREDICTORA o
Independiente (factor
de estudio)

Cualitativa dos grupos
independientes

Cualitativa dos grupos
apareados

Cualitativa > 2 grupos
independientes

Cualitativa > 2 grupos
apareados

Cuantitativa

Variable RESULTADO o Dependiente (Criterio de evaluacion)

Cualitativa nominal
dos
categorias

Cualitativa nominal
>2
categorias

Chi cuadrado

Z comparacion de
proporciones

Test exacto de
Fisher

Test de McNemar

Chi cuadrado

Q de Cochran

Chi cuadrado

Q de Cochran

Chi cuadrado

Q de Cochran

Regresion logistica

Regresion logistica

Cualitativa ordinal o
Cuantitativa NO
paramétrica

U de Mann-Whitney

Prueba de los
rangos
de Wilcoxon

Prueba de Kruskal-
Wallis

Prueba de Friedman

Correlacion de
Sperman
Tau de Kendall

Cuantitativa
paramétrica

T de Student
(prueba de Welch)

T de Student
para datos
emparejados

Analisis de la Varianza
(ANOVA)

Analisis de laVarianza
de dos vias

Regresion lineal
Correlaciéon de Pearson
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Pruebas estadisticas de contraste de hipotesis mas
aplicables a cada situacion

Variable
Independiente o
PREDICTORA

Cualitativa

Cualitativa

Cuantitativa

Cuantitativa

Cualitativa

Variable
Dependiente o
RESULTADO

Cualitativa

Cuantitativa

Cualitativa

Cuantitativa

Superviviencia

Pruebas de contraste de
hipotesis

Ji cuadrado

Prueba exacta de Fisher
Test de McNemar

Q de Cochran
REGRESION LOGISTICA

t de Student

Analisis de la Varianza
Test de Mann-Whitney
Test de Wilcoxon

Test de Kruskall-Wallis
Test de Friedman

Regresion logistica simple
Regresion logistica multivariante

Regresion lineal simple

Correlacion de Pearson
Correlacion de Sperman
REGRESION MULTIPLE

Kaplan-Meier
Long-Rank
Regresion de COX

Observaciones y/o limitaciones del test

Si el tamano muestral es grande

Si el tamano muestral es pequeiio

Dos grupos de muestras repetidas o apareadas

Mas de dos grupos de muestras repetidas o apareadas
Varias variables predictoras cualitativas

Compara medias entre dos grupos independientes

Compara medias entre mas de dos grupos independientes

Dos grupos independientes No paramétricos

Dos grupos medidas repetidas No paramétrico

Mas de dos grupos No paramétrico, medidas repetidas
Mas de dos grupos No paramétrico medidas repetidas

Una sola variable predictora cuantitativa
Varias variable predictoras cuantitativa o cualitativas

Paramétrico

Paramétrico

No paramétrico

Varias variables predictoras cuantitativas

Curvas de superviviencia
Compara curvas de superviviencia
Analisis Multivariante
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Datos categoricos:

Cualitativa versus cualitativa. Nominales

- Test de 2 de Pearson
- Relacién entre dos variables cualitativas nominales o policotémicas
- Comparacion de proporciones

- Correccion de Yates

- Test exacto de Fisher V180
- Valores esperados menores de 5 SPSS
- Razén de verosimilitud
- Evaluacion de pruebas diagnosticas I~ chicuncraco I~ Corslecines
~— Nominal Ordinal e
= TeSt de XZ de MCNemar I” Coeficiente de contingencia ™ Gamma < ‘
. I~ Phiy" de Cramer I™ dde Somers _lAy"“
- Datos apareados o emparejados P I Taurb de Kondel
_ Coeficiente PHI (q)) I” Coeficiente de incertidumbre I™ Tau-cde Kendall

Nominal por intervalo I~ Kappa
-V de Cramer e E i
. . . . | | I McNemar
- CoefICIente de ContlngenCIa I™ Estadisticos de Cochran y de Mantel-Haenszel
- Coeficiente de incertidumbre ot g s saninigud |

- Tau de Goodman y Kruskal
- Lambda de Goodman y Kruskal (coeficiente de predictibilidad de Guttman)
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Datos categoricos:

Cualitativa versus cualitativa. Ordinales

- Test de y? de tendencia lineal

- Tau-B de Kendall o Stuart

- Tau-C de Kendall

- Coeficiente Gamma Y de Goodman y Kruskal
- D de Somers

- Correlacion de Spearman

v.18.0

STATISTICAL DATA ANALYSIS

Tablas de contingencia: Estadisticos [ %]

I Chi-cuadrado I” Corelaciones
~—Nominal Ordinal e
7. I™ Coeficiente de contingencia I~ Gamma
Estos estadisticos NO se pueden S = Ayuda
I” Lambda I” Taub de Kendall

utilizar cuando alguna de las variables
sea NOMINAL

I” Coeficiente de incertidumbre I™ Tau-cde Kendall

—Nominal por intervalo - I” Kappa
I Ea I” Riesgo
| I” McNemar

I™ Estadisticos de Cochrany de Mantel-Haenszel

Cantrastanl e razEnideventaiEs cormit g ua & 1




Test de %2 de Pearson

Variable RESULTADO

Variable PREDICTORA (+) )
Si a b
No © d
Total a+c b+d
w2 n(ad-bc)
 (a+b)(c+d)(a+c)(b+d)

Total

atb

c+d

Grados de libertad = [K- 1] [F - 1]

APITULO
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Test de y2 de Pearson

Grados de libertad = [K - 1] [F - 1]

Tabla de valores criticos (tabulados) de 2

Grados de libertad Tabla 2 x F Valores criticos con un nivel de
confianza del 95%

3,84
5,99
7,81
9,49
11,07
12,59
100 99 124,34

oD B~ WN -
N O oW N

K = n° de columnas
F = n° de filas



Influencia de los Grados de libertad k en la distribucion de
probabilidades de 2 de Pearson

Grados de libertad (gl) = (K- 1) (F - 1)

Frecuencia relativa esperada

X2
y* de Pearson para gl=1 2 de Pearson para gl=3

y2 de Pearson paragl=2  x* de Pearson para gl=6




Frecuencia relativa esperada

- (ObSr'_E*Sp;‘ )2
Esp. ,_y (fo-fo)
P, =2 c

[l
—

f, = frecuencia observada

f. = frecuencia esperada

Error alfa a

Ho Ha

xz
= 3,84

2 =
X Pearson tabulado
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Influencia de los Grados de libertad k en la distribucion de
probabilidades de 2 de Pearson

Grados de libertad (gl) = (K- 1) (F - 1) § : 2: 32 E’fa's”m"as

gl=5 gl=10

Grados de libertad

-
N —
W
§ ——
(3, ue—
S —
- —
0o —
© —

10 11 12 13 14 15

369
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Test de y2 de Pearson

Condiciones necesarias y suficientes de aplicacion

1. Ambas variables deben ser cualitativas en escala NOMINAL.

2. Numero de sujetos estudiados igual o superior a 40 (n>40)

3. Ninguno de los valores esperados en cada casilla debe ser menor de 5
4. No se debe aplicar cuando la variable dependiente o resultado es
ORDINAL

5. Es un test no dirigido (test de planteamiento bilateral), que nos indica si
existe o no relacion entre dos variables cualitativas pero no en qué sentido
se produce tal, ni cuantifica la intensidad de dicha asociacion.

La prueba permite comprobar si dos variables cualitativas estan o no asociadas. Si al final del
estudio concluimos que las variables no estan relacionadas podremos decir que ambas variables son
independientes, con un determinado nivel de confianza, generalmente del 95%.
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Pregunta de investigacion

¢Qué técnica quirurgica es preferible en pacientes que deben ser
intervenidos de colecistectomia via laparoscopical

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
Cualitativa dicotomica Cualitativa dicotomica
- KTP/532 laser Desarrollo de complicaciones graves
- Electrocirugia monopolar » postquirurgicas

¢Cual es el test estadistico mas adecuado?

Lane GE, Lathrop JC. Comparison of results of KTP/532 laser versus monopolar electrosurgical dissection

in laparoscopic cholecystectomy.
J Laparoendosc Surg 1993; 3: 209-214.
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(Existe diferencia significativa respecto del porcentaje de
complicaciones graves entre ambas técnicas de diseccion!?

H_ (hipotesis nula) = No hay diferencia entre ambas técnicas de diseccion.

H. (hipdtesis alternativa) = Si existe diferencia entre ambas técnicas de
diseccion.

KTP/532 laser “ Electrocirugia monopolar

Lane GE, Lathrop JC. Comparison of results of KTP/532 laser versus monopolar electrosurgical dissection

in laparoscopic cholecystectomy.
J Laparoendosc Surg 1993; 3: 209-214.



Test de y2 de Pearson

Variable predictora
Tipo de cirugia
KTP/532 laser

Electrocirugia
monopolar

Variable resultado
Complicaciones postquirurgicas graves

Sl (#) NO (-) Total
16 (8%) P; 183 199
11 (2,6%) P, 411 422

XzPearson = 9,60 » p= 0,0019 Existe asociacion
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Si [P1 - P2] es mayor que el producto de 1,96 (Z95% error a = 0,05) multiplicado por el error estandar, concluimos que
la diferencia es significativa. Por lo tanto, hemos de calcular el error estandar para luego compararlo con la diferencia
observada en los grupos en estudio.

[P1- P2] = [0,080 - 0,026] = 0,054 [ P1 - P2] =) 295% X EE

P=[P1-P2] /2=10,080 +0,026]/ 2 = 0,053

El error estandar se calcula de la siguiente forma:

EE=Np(1-p)(1/n,+1/ny)

Error estandar (EE) = = p(1-p)(1/n+1/ny)
Error estandar (EE) =\ 0,053 (1-0,053) (1/199+ 1/422)= 0,00035
Error estandar (EE) multiplicado por 295% = 0,00035 * 1,96 = 0,00069

Zgs0,= 196

Si la diferencia de [P1-P2] (0,054) > EE * Z95% (0,00069) concluimos que existe una diferencia estadisticamente

significativa entre los grupos en estudio (p< 0,05); razon por la cual rechazamos Ho, por ende, aceptamos la Ha.

[P1 - P2] < Z95% X EE m Ho (hipétesis nula)
[P1 - PZ] > 95‘V X EE m a (hipotesis alternativa)
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Figura 1. Frecuencia de complicaciones graves en 641 pacientes colecistectomizados por via
laparoscopica. Distribucidon por técnicas de diseccion.

Electrocirugia
monopolar

=
)
(7]
[b)
=
(4v]
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Técnica de diseccion

Test de y? de Pearson

Lane GE, Lathrop JC. Comparison of results of KTP/532 laser versus monopolar electrosurgical dissection
in laparoscopic cholecystectomy. J Laparoendosc Surg 1993; 3: 209-214.
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Test de y2 de Pearson

Resultados de un estudio Variable resultado

imaginario que estudia la Porcentaje de respuestas a cada tratamiento
eficacia de dos tratamientos

Ay B en dos grupos de 30

pacientes

Variable predictora Sl (+) NO (-) Total
Tipo de tratamiento

A 16 (8%) P 183 199
B 11 (2,6%) P, 411 422

X pearson = 2,5 » p=0,12  No existe asociacion



Comparacion de proporciones:

Importancia del intervalo de confianza

Resultados de un estudio imaginario que estudia la eficacia de dos
tratamientos Ay B en dos grupos de 30 pacientes

Diferencia [P1-P2] = 0,70-0,50 = 0,20
ICqs0, = 0,20 + 0724

-4% a +44%

A 50% 20% B 70%



Realidad 15: ...de lo
estadisticamente significativo a lo
clinicamente relevante.

¢ Es estadisticamente significativo?
Si (p < 0,05)

No (p > 0,1)

¢ Es clinicamente relevante?

Si (éxito)
Estadisticamente significativo

Clinicamente relevante

Estadisticamente NO
significativo

Clinicamente
relevante
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No (fracaso)

Estadisticamente significativo

Clinicamente irrelevante (p < 0,05)

Estadisticamente NO significativo

Clinicamente irrelevante
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Test de y2 de Pearson

Resultados de un estudio Variable resultado

imaginario que estudia la Porcentaje de respuestas a cada tratamiento
eficacia de dos tratamientos

Ay B en dos grupos de 800

pacientes

Variable predictora Sl (+) NO (-) Total
Tipo de tratamiento

A 480 (60%) P+ 320 800
B 520 (65%) P, 280 800

szearson = 412 » p= 0,04 Existe asociacion



Comparacion de proporciones:

Importancia del intervalo de confianza

Resultados de un estudio imaginario que estudia la eficacia de dos
tratamientos Ay B en dos grupos de 800 pacientes

Diferencia [P1-P2]= 0,65-0,60 = 0,05
ICys,, = 0,05 + 0,047

+0,3% a +9,7%

A 60% 5%, B 65%



Realidad 15: ...de lo
estadisticamente significativo a lo
clinicamente relevante.

¢ Es estadisticamente significativo?
Si (p < 0,05)

No (p > 0,1)

¢ Es clinicamente relevante?

Si (éxito)
Estadisticamente significativo

Clinicamente relevante

Estadisticamente NO
significativo

Clinicamente
relevante
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No (fracaso)

Estadisticamente significativo

Clinicamente irrelevante (p < 0,05)

Estadisticamente NO significativo

Clinicamente irrelevante
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Importancia del intervalo de confianza

¢Cual de los siguientes tratamientos es estadisticamente
significativo!?

Ho Ha ) ]
A=B Diferencia con INTERES CLINICO

B-A=0 A#B
- —A= (e ratamiento iferencia ignificacion o
B_A= | A#B B-A=20% Tratamient Dif i Significacic 1C95%
10% I observada estadistica
Ho IJC A 20% p < 0,05 +10 a
I +30%
A B | 30% p<0,05 +25a
| . +35%
| © 10% p<0,05 +5 a +15%
—tC]
L_p D 10% NS -5 a +25%
i
I E 25% p <0,05 +15 a

> +35%

0 -5 0% 5 10 15 20% 2530 35 40

Resultados hipotéticos de un estudio que compara un tratamiento activo frente a un placebo y utiliza como
medidas del efecto la diferencia entre los porcentajes de curacion observados. Se considera que la minima
diferencia con relevancia clinica es del 20%. RC: Diferencia con relevancia clinica.



Importancia del intervalo de confianza

Tratamiento Diferencia
observada

A 20%

30%
10%
10%
25%

mo O o

Significacién 1C95%
estadistica

p < 0,05 +10 a +30%
p < 0,05 +25 a +35%
p <0,05 +5 a +15%
NS -5 a +25%
p < 0,05 +15 a +35%
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Interpretacién

No concluyente
Potencialmente
importante
(observado =
relevante)

Importante
No concluyente
No concluyente

No concluyente
Potencialmente
importante
(observado >
relevante)

Resultados hipotéticos de un estudio que compara un tratamiento activo frente a un placebo y utiliza como
medidas del efecto la diferencia entre los porcentajes de curacion observados. Se considera que la minima

diferencia con relevancia clinica es del 20%. RC: Diferencia con relevancia clinica.
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Pregunta de investigacion

¢Qué relacion existe entre el grupo cultural/religioso de la ciudad de
Ceuta y la prevalencia de inmunizacion frente al virus de la Rubeola

en la poblacion gestante?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
Cualitativa dicotomica Cualitativa dicotomica
- Cristianas

» Virus de la Rubeola

- Musulmanas

¢Cual es el test estadistico mas adecuado?

Diaz Portillo J, Torres E, Vadillo Andrade J, Laroca C.«<PREVALENCIA DE ANTICUERPOS FRENTE AL
VIRUS DE LA RUBEOLA EN UNA POBLACION GESTANTE DE CEUTA». Revista de Diagnéstico Biologico

1995, 44: 114-119.



Test de y2 de Pearson

Rubeola

Variable resultado
Inmunizacién

(+)

()

Variable predictora

Religion

Cristiana Musulmana
279 (87,2%) 372 (86,1%)
44 60

szearson =0,18; p=0,668 No existe asociacion
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Resumen del procesamiento informatico de los datos

Calculos del programa estadistico Valor Grados de Contraste Contraste
tabla 2 x 2 libertad bilateral unilateral
¥2 Pearson 0,183 1

Correccion de Yates 0,102 1 0,749

Razén de verosimilitud 0,184 0,668

Test exacto de Fisher 1 0,746 0,376

N° Casos validos 752

H, (hipotesis nula) = La inmunizacion frente al virus de la rubeola NO esta asociada al grupo cultural de la ‘

gestante.
H, (hipotesis alternativa) = La inmunizacion frente al virus de la rubeola esta asociada al grupo cultural de la

gestante.



Test de 2 de Pearson (I grado de libertad)

= 3,84

2 = 2
X Pearson calculado 0,183 < X Pearson tabulado

AZAR

2
X= 0,183 Ho (hipétesis nula) = La inmunizacién frente al

virus de la rubeola NO esta asociada al grupo
cultural de la gestante.

Error alfa a

2 =
X Pearson tabulado 3 ¢ 84
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Pregunta de investigacion

¢Queé relacion existe entre el habito tabaquico y el cancer de mama?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
Cualitativa dicotomica Cualitativa dicotomica
Habito tabaquico » Cancer de mama

¢Cual es la prueba estadistica mas adecuada?



Tabla de contingencia cancer de mama
versus tabaquismo

Variable RESULTADO
Cancer de mama
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Variable PREDICTORA Si No Total
Fumadora 15 20 5

No fumadora 10 40 50

Total 25 60 85
Caélculos del Valor Grados de libertad Contraste bilateral Contraste
programa unilateral
estadistico tabla

2X2

¥2Pearson 5,18 1 0,023

Correccion de 414 1 0,042

Yates

Razoén de 514 0,023

verosimilitud

Test exacto de 1 0,030 0,021
Fisher

N° Casos validos 85



Test de 2 de Pearson (I grado de libertad)

2 = 2 =
X Pearson calculado 5,18 > X Pearson tabulado 3,84

AZAR

Ha (hipotesis alternativa) = El habito tabaquico esta
asociado al cancer de mama en las mujeres de mi estudio.

x? = 5,18

Error alfa a

2 =
X Pearson tabulado 3 : 84
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Pregunta de investigacion

¢El habito tabaquico de los alumnos del | curso de metodologia de
investigacion depende del sexo?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
Cualitativa dicotomica Cualitativa dicotomica
Sexo de los alumnos » Habito tabaquico

¢Cual es la prueba estadistica mas adecuada?



Test de y2 de Pearson

Alumnos del curso

Variable PREDICTORA
Masculino

Femenino

Total

Variable RESULTADO

Fumador No fumador
5 28
18 10

23 38
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Total
59
28
61

H_ (hipdtesis nula) = El habito tabaquico es independiente de sexo del alumno
del | curso de Metodologia de Investigacion.

H_ (hipotesis alternativa) = El habito tabaquico depende del sexo del alumno
del | curso de Metodologia de Investigacion.
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Test de 2 de Pearson (I grado de libertad)

= 3,84

2 = 2
X Pearson calculado 15,57 > X Pearson tabulado

AZAR

Ha (hipotesis alternativa) = El habito tabaquico depende del
sexo de alumno del | curso de Metodologia de Investigacion. Es
decir hay diferencias en el habito tabaquico en funcién del sexo.

X*= 1557

Error alfa a

XZ

2 =
x Pearson tabulado 3 ¢ 84
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Test de y2 de Pearson

Resumen del procesamiento informatico de los datos

Calculos del Valor Grados de libertad Contraste bilateral Contraste
programa unilateral
estadistico

¥2Pearson (*) 15,57 1 0,000

Correccion de 13,54 1 0,000

Yates

Razon de 16,28 0,000

verosimilitud

Test exacto de 1 0,000 0,000
Fisher

N° Casos validos 61

(*) O casillas (0%) tienen una frecuencia esperada inferior a 5. La frecuencia minima esperada es 10,56

Hg (hipdtesis alternativa) = El habito tabaquico depende del sexo de alumno del | curso de Metodologia de
Investigacion. Es decir, hay diferencias en el habito tabaquico en funcién del sexo.
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Pregunta de investigacion

¢El habito tabaquico es homogéneo en los alumnos del Il curso de
metodologia de investigacion en funcion del sexo!?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
Cualitativa dicotomica Cualitativa dicotomica
Sexo de los alumnos » Habito tabaquico

¢Cual es la prueba estadistica mas adecuada?
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Alumnos del curso Variable RESULTADO

Variable PREDICTORA  (+) (-) Total
Si 8 7 15
No 24 4 28
Total 32 11 43

Ho (hipdtesis nula) = El habito tabaquico es homogéneo en hombres y
mujeres del Il curso de Metodologia de Investigacion.

Hg (hipotesis alternativa) = El habito tabaquico NO es homogéneo en
hombres y mujeres del |l curso de Metodologia de Investigacion.

Test de y2 ac Pearson
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Test de 2 de Pearson (I grado de libertad)

= 3,84

2 = 2
X Pearson calculado 5,38 > X Pearson tabulado

AZAR

Ha (hipotesis alternativa) = El habito tabaquico NO es homogéneo en hombres
y mujeres del Il curso de Metodologia de Investigacion. Es decir hay diferencias
en el habito tabaquico en funcion del sexo.

x? = 5,38

Error alfa a

2 =
X Pearson tabulado 3 : 84
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Mito I: “La sonrisa de la esfinge”

¢ Se cumplen todos lo requisitos para el uso del test de x2 Pearson?

He observado que en uno de los casilleros el valor obtenido es inferior a 5
observaciones.

¢ Como justificas el empleo del test de Xz Pearson?

La correccion de Yates permite analizar si dos variables dicotomicas estan
asociadas cuando la muestra a estudiar es pequefia y no se cumplen las
condiciones necesarias para que la aplicacién del test X2 Pearson sea
adecuada (uno de las casillas es inferior a 5). El test de )(2 Pearson exige que
todos los valores esperados de las celdas en una tabla de contingencia sean
mayores de 5.



Test de y2 de Yates:

Correccion de continuidad

En la frecuencia esperada en una de las cuatro celdas es menor de 5, por

lo que NO resulta adecuado aplicar el test x2 Pearson , aunque si el test

de Yates. Las variables sexo y tabaquismo son independientes, porque la
probabilidad asociada a los datos del estudio (p = 0,051) es inferior a 0,05
(error alfa). Por tanto no podemos descartar la hipétesis nula (H ).

H. (hipdtesis nula) = El habito tabaquico es homogéneo en hombres y
mujeres del Il curso de Metodologia de Investigacion

Regla de Decision: Frecuencias esperadas

3 5
I.I X

A

Fisher Yates Pearson
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Resumen del procesamiento informatico de los datos

Caélculos del Valor Grados de libertad Contraste bilateral = Contraste unilateral
programa

estadistico

v2Pearson (*) 5,38 1 0,020

Correccion de 3,81 1 0,051

Yates

Razon de 5,21 0,022

verosimilitud

Test exacto de 1 0,031 0,027

Fisher

N° Casos validos 43

(*) 1 casillas (25%) tienen una frecuencia esperada inferior a 5. La frecuencia minima esperada es 3,84

H_ (hipotesis nula) = El habito tabaquico NO depende del sexo de alumno del | curso
de Metodologia de Investigacion. Es decir NO hay diferencias en el habito tabaquico en
funcion del sexo.
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Test exacto de Fisher

Variable RESULTADO

Variable PREDICTORA  (+) (-) Total
Si a b atb
No c d c+d
Total atc b+d n

p_ @*blc+dl*@+alt(b+c)

nl*al*b!*cl*dl
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Pregunta de investigacion

¢El habito tabaquico es homogéneo en los alumnos del lll curso de
metodologia de investigacion en funcion del sexo!?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
Cualitativa dicotomica Cualitativa dicotomica
Sexo de los alumnos » Habito tabaquico

¢Cual es la prueba estadistica mas adecuada?



CaPiTULO 5 .;m PAGINA 403

Alumnos del curso Variable RESULTADO

Variable PREDICTORA Fumador No fumador Total
Masculino 2 5 7
Femenino 8 2 10
Total 10 7 17

Ho (hipdtesis nula) = El habito tabaquico es homogéneo en hombres y
mujeres del lll curso de Metodologia de Investigacion.

Hg (hipdtesis alternativa) = El habito tabaquico NO es homogéneo en
hombres y mujeres del lll curso de Metodologia de Investigacion.

Correccior de continuidad de Yates

Test de y2 ae Pearson



CarpiTuLo 5 #@ PAGINA 404

Test de 2 de Pearson (I grado de libertad)

= 3,84

2 = 2
X Pearson calculado 4,49 > X Pearson tabulado

AZAR

Ha (hipotesis alternativa) = EI habito tabaquico NO es homogéneo en
hombres y mujeres del lll curso de Metodologia de Investigacion. Es decir
hay diferencias en el habito tabaquico en funcion del sexo.

Y2 = 4,49

Error alfa a

XZ

2 =
X Pearson tabulado 3 : 84
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Mito I: “La sonrisa de la esfinge”

¢Se cumplen todos lo requisitos para el uso del test de XZ Pearson?

He observado que en varios casilleros el valor es igual o inferior a 5
observaciones.

¢ Como justificas el empleo del test de XZ Pearson?

El test exacto de Fisher permite analizar si dos variables dicotomicas estan
asociadas cuando la muestra a estudiar es demasiado pequeia y no se
cumplen las condiciones necesarias para que la aplicacion del test XZ
Pearson sea adecuada. Estas condiciones exigen que los valores esperados
de las celdas en una tabla de contingencia sean mayores de 5.



Test exacto de Fisher

En esta tabla a=2, b=5, c=8 y d=2. La frecuencia esperada en dos de las
cuatro celdas es menor de 5, por lo que NO resulta adecuado aplicar el test
XZ Pearson, ni la correccion de Yates, aunque si el test exacto de Fisher. Si las
variables sexo y tabaquismo fuesen independientes, la probabilidad asociada
a los datos que han sido observados vendria dada por p = 0,058 (bilateral).

Ho (hipotesis nula) = El habito tabaquico es homogéneo en hombres y
mujeres del lll curso de Metodologia de Investigacion.

Regla de Decision: Frecuencias esperadas

3 5
. , >

|
Fisher Yates Pearson




Calculos del
programa
estadistico

xz Pearson

Correccion de
Yates

Razoén de
verosimilitud

Test exacto de
Fisher

N° Casos validos

Valor

4,49
2,62

4,65

17

Grados de libertad

Contraste bilateral

0,034
0,105

0,031

0,058
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Contraste
unilateral

0,052

(*) 3 casillas (75%) tienen una frecuencia esperada inferior a 5. La frecuencia minima esperada es 2,88.

En ambos casos la Ho es la misma: la prevalencia de tabaquismo es igual en hombres y mujeres (Ho). En
el contraste unilateral la hipétesis alternativa (Ha) dice de que la prevalencia es mayor en las mujeres que
en los hombres (p=0,052). Cuando el planteamiento se hace con una perspectiva bilateral, la hipétesis
alternativa (Ha) consiste en asumir que existen diferencias en la prevalencia de tabaquismo entre sexos,
pero sin especificar de antemano en qué sentido se producen dichas diferencias, (p=0,058), que tampoco
es significativo. Las dos formas de calculo nunca proporcionan los mismos resultados. El contraste
unilateral (mas exigente) siempre resultara en un valor de p menor al contraste bilateral. En ambos casos, y
a la vista de los resultados del programa estadistico, NO existe evidencia estadistica de asociacioén entre el
sexo Yy el habito tabaquico en los alumnos del curso de metodologia de investigacion de mi estudio.
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Pregunta de investigacion

¢Qué utilidad clinica tiene la prueba diagnostica X en el diagnostico
clinico de una determinada enfermedad E?

Objetivo: Evaluacion de la prueba X en el diagnostico de la enfermedad E.

Técnica analitica a valuar Técnica de referencia
(diagnostico definitivo)
PRUEBA X » ENFERMEDAD E

¢Cual es el test estadistico mas acertado?
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Razén de Verosimilitud de y2

- Si la proporcion o frecuencia observada f_ es en realidad igual a la
proporcion esperada f_ segun la hipotesis nula (H ), las 2 probabilidades
calculadas seran iguales y su razon sera igual a 1.

- Cuanto mayor sea la diferencia entre f_y f , mayor sera la razén entre
ambas. La razon de estas 2 probabilidades o verosimilitudes puede utilizarse

como estadistico para medir el grado de ajuste entre las frecuencias
observadas y las esperadas.

- Esta prueba se calcula de la siguiente manera:

fo

(o)

RVx2=2*Zfo* In
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Razdén de Verosimilitud de ¢2

Estudio Diagnostico definitivo

Casos - Controles

Prueba X Enfermos Sanos Total
Positiva (+) 9 (2,1%) 19 (4,4%) 28 (6,5%)
Negativa (-) 67 (15,7%) 335 (93,5%) 402 (93,5%)
Total 76 (17,7%) 354 (82,3) 430

H_ (hipotesis nula) = Los resultados de la prueba diagndstica X NO estan
relacionados con el diagndstico definitivo.

H. (hipotesis alternativa) = Los resultados de la prueba diagnostica X estan
relacionados con el diagndstico definitivo.
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Razdén de Verosimilitud de ¢2

Caélculos del Valor Grados de libertad Contraste bilateral = Contraste unilateral
programa

estadistico

y2Pearson 4,309 1 0,038

Correccion de 3,311 1 0,069

Yates

Razén de 3,706 0,054

verosimilitud

Test exacto de 1 0,067 0,041

Fisher

N° Casos validos 430

A pesar de que el test de %? de Pearson es significativo (p < 0,05) no podemos rechazar

la hipotesis nula ya que la razén de verosimilitud es mayor de 0,05 (disefio de casos y
controles).

H_ (hipdtesis nula) = Los resultados de la prueba diagnéstica X NO estan relacionados con
el diagndstico definitivo
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Un equipo de traumatdlogos desarrollaron una nueva técnica quirurgica
para el reemplazo de la cabeza del fémur que suponian superior a la
técnica tradicional.

¢ Existen diferencias significativa respecto al porcentaje de complicaciones
postoperatorias inmediatas?

H. (hipdtesis nula) = No hay diferencia entre ambas técnicas de
quirurgicas.

H. (hipdtesis alternativa) = Si existe diferencia entre ambas técnicas de
quirurgicas.

Técnica CLASICA “ Técnica NUEVA



Variable resultado

Complicaciones
INMEDIATAS

Dafio nervioso
Hemorragia
Desplazamiento
Ninguna

Total

Variable predictora Tipo de cirugia

Técnica CLASICA Técnica NUEVA
485 (50%) 28 (26,4%)

285 (29,4%) 16 (15,1%)

52 (5,4%) 4 (3,8%)

148 (15,3%) 58 (54,7%)

970 106

¢Cual es el test estadistico mas acertado?

Test de y? de Pearson

szearson = 129,97 =» p<0,0001 Existe asociacion
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X«ZPearson = 129’97 p < 010001

—— Técnica CLASICA
Técnica NUEVA

=
©
0
=
[e]
D
e!
©
.o
o
[
@
=
o
[0)
—_
L

Dafo nervioso Hemorragia ~ Desplazamiento Ninguna

Complicaciones postquirlrgicas
INMEDIATAS
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Test de %2 de Pearson

Grados de libertad = [K - 1] [F -1] = (2-1) (4-1) =3

7,81

2 - 2 .
X Pearson calculado 12997 > X Pearson tabulado ~

AZAR

x?* = 129,97

Ha (hipétesis alternativa) = La frecuencia de las complicaciones postquirurgicas
inmediatas en la nueva técnica NO eran iguales que en la técnica clasica.
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Pregunta de investigacion

¢Queé relacion existe entre el pais de procedencia y la prevalencia de
infeccion tuberculosa en el colectivo de inmigrantes del campamento
de Calamocarro de Ceuta!

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
Cualitativa policotomica Cualitativa dicotdmica
Paises africanos de origen » Infeccién tuberculosa

¢Cual es el test estadistico mas adecuado?

Fernandez SanFrancisco T, Diaz Portillo J, Sanchez Romero JM et al. PREVALENCIA DE INFECCION
TUBERCULOSA EN LA POBLACION DE INMIGRANTES EN CEUTA. Rev Esp Salud Publica 2001; 75:
501-558.



Test de y2 de Pearson

Pais de procedencia
Argelia
Camerun
Costa de marfil
Gambia
Guinea Bissau
Liberia

Mali
Mauritania
Nigeria

R.D. Congo

R. Guinea
Sierra Leona

2
X Pearson

133
128
18

107
186
105
291
55

597
146
45

177

— 165; p<0,00001

Prevalencia
25,6
48,4
27,8
11,2
26,3
27,4
32,7
241
291
34,0
65,1
20,8

Existe asociacion

CapiTuLO 5 @ PAGINA 417



CapiTuLo 5 mx:..- PAGINA 418

Gambia  11%
@ Sierra Leona 20%
& o
> Mauritania 24%
E Argelia 25%
@
- Guinea Bissau 26%
S Liberia 27%
D
S Costa de marfi 28%
o Nigeria 29%
]
% Mal 33%
= R.D. Congo 34%
[72)
& Camerun 48%
R. Guinea 65%
>

Prevalencia de infeccidn tuberculosa

Fernandez SanFrancisco T, Diaz Portillo J, Sdnchez Romero JM et al. PREVALENCIA DE INFECCION
TUBERCULOSA EN LA POBLACION DE INMIGRANTES EN CEUTA. Rev Esp Salud Publica 2001; 75:
501-558.
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Pregunta de investigacion

(Existen diferencias en la prevalencia de infeccion tuberculosa en el
colectivo de inmigrantes segun la ciudad de destino (Ceuta, Barcelo-
na, Toledo)?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
Cualitativa policotomica Cualitativa dicotdmica
Destino Infeccion tuberculosa
- Ceuta »
- Barcelona
- Toledo

¢Cual es el test estadistico mas adecuado?
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Test de y2 de Pearson

Variable RESULTADO
Prueba de Mantoux

Variable PREDICTORA  (+) (=) Total

Ceuta 722 (32,6%) 1501 2223

Barcelona 506 (34%) 983 1489

Toledo 75 (27,7%) 269 344
2 = . =

X Pearson 19,29; p=0,000065

Ha: Existen diferencias en la prevalencia de infeccion tuberculosa en el colectivo de inmigrantes segun la
ciudad de destino (Ceuta, Barcelona, Toledo).
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PREVALENCIA DE INFECCION TUBERCULOSA EN
INMIGRANTES

CEUTA
BARCELONA
TOLEDO

Fernandez Sanfrancisco MT, Diaz Portillo J, Sanchez Romero JM, et al. Prevalencia de infeccion
tuberculosa en la poblacion inmigrante de Ceuta. Rev Esp Salud Publica 2001; 75: 551-558.

Duran E, Cabezos J, Ros M, et al. Tuberculosis en los inmigrantes recién llegados a Barcelona. Med Clin
(Barc) 1996; 106: 525-528.

Alonso Moreno FJ, Garcia Bajo MC, Lougedo Calderon MJ, et al. Prevalencia de infeccidn tuberculosa en
las personas inmigrantes del area sur de Toledo. Rev Esp Salud Publica 2004; 78: 593-600.



Realidad 3

CarpiTuLo 5 l::b PAGINA 422

...de lo estadisticamente significativo a lo clinicamente relevante

Realidad 3: ...de lo ¢ Es clinicamente relevante?
estadisticamente significativo a lo
clinicamente relevante.

¢ Es estadisticamente significativo? ~ Si (éxito)

Si (p <0,05) Clinicamente relevante

Estadisticamente significativo

No (p >0,1) Clinicamente relevante

Estadisticamente NO
significativo

¢ Error Beta?

No (fracaso)

Clinicamente irrelevante (p < 0,05)

Estadisticamente significativo

¢ Error Alfa?

Clinicamente irrelevante

Estadisticamente NO significativo
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Pregunta de investigacion

¢Qué relacion y qué grado de asociacion existe entre el grupo cultu-
ral/religioso de la ciudad de Ceuta y la prevalencia de inmunizacion
frente a Toxoplasma goondi en la poblacion gestante?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO

Cualitativa policotomica Cualitativa dicotdmica
Grupo cultural: Infeccion Toxoplasma goondi
- Cristianas »

- Musulmanas

¢Cual es el test estadistico mas adecuado?

Diaz Portillo J, Torres E, Vadillo Andrade J. SEROEPIDEMIOLOGIA DE LA TOXOPLASMOSIS EN UNA
POBLACION GESTANTE DE CEUTA. Revista de Diagndstico Bioldgico 1998; 47: 106-116.
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Test de y2 de Pearson

Variable predictora Religion

Variable resultado Cristiana Musulmana
Inmunizacion

+) 112 220

(-) 210 148

X pearson— 43,99; p<0,0000001  Existe asociacion

No cuantifica el grado de intensidad de la asociacion.
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Test de McNemar para datos apareados

(Prueba de la significacion de los cambios)

McNemar DESPUES
ANTES EXITO (+) FRACASO (-)
EXITO (+) A B
FRACASO (-) C D

2 [(B-C)-1F
X McMemar =

B+C



¢(Existen evidencias de un mejor efecto analgésico en los dos
farmacos protocolizados para el colico nefritico?

- Disefio APAREADO
- Un solo grupo de pacientes (n=20) con cdlico nefritico recidivante (dos
episodios de colico nefritico).
- Dos mediciones repetidas (antes y despues).
- Gran potencia estadistica (minima variabilidad aleatoria).

- Hipdtesis nula Ho: la eficacia de ambos analgésicos es la misma Metamizol
= Ketorolaco

Test de McNemar



CarituLo 5 .Em PAGINA 427

N = 20 pacientes

KETOROLACO » METAMIZOL
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Test de McNemar para datos apareados

McNemar METAMIZOL
KETOROLACO EXITO = 1 FRACASO =0
EXITO =1 A B
FRACASO =0 © D
X2 [(B-C)-1F
McMemar =
B+C
(B-C)-1
Z McNemar =

VB+C
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Test de McNemar para datos apareados

McNemar
KETOROLACO
EXITO = 1
FRACASO =0

2
X McMemar =

EXITO = 1
8
2

[(9-2)-1F

9+2

METAMIZOL
FRACASO =0
9
1

=327 p>0,05
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Procesamiento informatico de los datos

Test de McNemar para datos apareados

Valor Significacion bilateral (*)
Prueba de McNemar 3,27 0,065
N casos validos 20

(*) Utilizada la distribucion binomial

Hipotesis nula H : La eficacia de ambos analgésicos es la misma, es decir
Metamizol = Ketorolaco

¢ Es posible un error ?
¢Qué ocurre si aumentamos el tamafo muestral?
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N = 30 pacientes

KETOROLACO » METAMIZOL
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Test de McNemar para datos apareados

McNemar METAMIZOL
KETOROLACO EXITO = 1 FRACASO =0
EXITO = 1 11 14
FRACASO =0 3 2
2 [(14 - 3)-17?
X McMemar = = 5,88
14+3

p=0,013
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Procesamiento informatico de los datos

Test de McNemar para datos apareados

Valor Significacion bilateral (*)
Prueba de McNemar 5,88 0,013
N casos validos 30

(*) Utilizada la distribucion binomial

Hipotesis alternativa H_: La eficacia de ambos analgésicos es NO la misma,
es decir Metamizol # Ketorolaco
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Pregunta de investigacion

(Existen evidencias de una mejoria en los conocimientos
teoricos de Metodologia de investigacion en los alumnos
después del curso?

Examen de 14 preguntas a los 8 alumnos antes y después de realizar el curso
Aprobado: [ > 7 respuestas correctas de 14 ] = 1
Suspenso: [ < 8 respuestas correctas de 14]1=0

DESPUES del curso
ANTES del curso APROBADO (> 7) SUSPENSO (< 8)
APROBADO (> 7) A B
SUSPENSO (< 8) © D



Test de McNemar para datos apareados

(Prueba de la significacion de los cambios)

McNemar DESPUES del curso
ANTES del curso APROBADO (< 7) SUSPENSO (< 8)
APROBADO (< 7) A B
SUSPENSO (< 8) C D
X2 [(B-C)-1P

McMemar =

B+C
(B-C)-1
Z McNemar =

VB+C
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¢(Existen evidencias de una mejoria en los conocimientos
teoricos de metodologia de investigacion en los alumnos
después del curso?

N° del Alumno
10
20
30
40
50
60
70
80

¢Cual es el test estadistico mas acertado?

Evaluacion ANTES del curso

APROBADO (10)
SUSPENSO (7)
SUSPENSO (7)
SUSPENSO (5)
SUSPENSO (4)
SUSPENSO (3)
SUSPENSO (2)
SUSPENSO (2)

~ o~ o~ o~ o~ —~

Evaluacion DESPUES del curso

APROBADO (14)
APROBADO (14)
APROBADO (14)
APROBADO (14)
APROBADO (13)
APROBADO (13)
APROBADO (13)
APROBADO (11)
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Test de McNemar para datos apareados

(Prueba de la significacion de los cambios)

McNemar DESPUES del curso
ANTES del curso APROBADO (< 7) SUSPENSO (< 8)
APROBADO (< 7) 1 0
SUSPENSO (< 8) 7 0

0 [(0-7)-1]
x McMemar = = 9,14

0+7



(B-C)-1
Z McNemar = P
VB+C
0-7)-1
ZMcNemar = ( —)
NO+7

Z
VASIA
Zygy
Zygv,
Z99,5%

Valor
1,96
2,32
2,56
3,29

= 3,03 > Zgg%= 2,56

CarpiTuLo 5 l::b PAGINA 438

a
0,05
0,02
0,01
0,005

Conclusién: Como el estadistico Z calculado 3,03 es superior a Z tabulado
para un error alfa de 0,01 (2,56), podemos decir que las dos variables
evaluadas NO son independientes, sino que estan asociadas (p<0,01), es
decir, la accién formadora mejora los conocimientos de los alumnos.
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Test de McNemar para datos apareados

(Prueba de la significacion de los cambios)

McNemar
NEONATOS CT > P,
CT > P, A
CT <P, C
2 [(B-C)-1F
X McMemar =
B+C
(B-C)-1
ZMcNemar =

VB+C

SEGUNDO ANO DE VIDA
CT <P,
B
D
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Test de McNemar para datos apareados

(Prueba de la significacion de los cambios)

McNemar SEGUNDO ARO DE VIDA
NEONATOS CT > P, CT <P,
CT > P, 8 21

CT <P, 14 64

Test de McNemar para datos apareados
Valor Significacion bilateral Significacion unilateral
Prueba de McNemar 1,03 0,311 0,155
N casos validos 108
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Test de McNemar para datos apareados

(Prueba de la significacion de los cambios)

McNemar SEGUNDO ARNO DE VIDA
NEONATOS CT > P, CT <P,
CT > P, 8 21

CT <P, 14 64

[(21 — 14)-17?

2
X McMemar = = 1,03
21 + 14

Jacobo Diaz Portillo .“Influencia del grupo étnico en el patrén lipoproteico de una determinada poblacion
pediatrica de Ceuta”, Tesis doctoral. Facultad de Medicina de la Universidad de Cadiz. 1997



( B-C ) -1 Z Valor a
Z McNemar = Zgso, 1,96 0,05
NB+C Zogo, 2,32 0,02
Zgg9, 2,56 0,01
Zg9 5% 3,29 0,005
ZMcNemar = (21 14) : = 1,014
V21 + 14

Conclusion: Como el estadistico Z calculado 1,014 es INFERIOR a Z tabulado
para un error alfa de 0,05 (1,96), podemos decir que las dos variables
evaluadas son independientes, es decir, NO estan asociadas, y por tanto no
hay cambios importantes en la distribucion del colesterol total al pasar del
nacimiento al segundo ano de vida. Este comportamiento también se repite
en los dos grupos culturales (cristianos y musulmanes).
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¢ Existen evidencias de un mejor efecto antitusigeno en los 3 farmacos ensayados?

TOS
Si (1) No (0)
A RESPUESTA A
TOS
Si (1) No (0)
B RESPUESTA B
TOS
Si (1) No (0)
C RESPUESTA C

¢Cual es el test estadistico mas adecuado?
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Q de Cochran

Para tres o mas muestras dependientes

- La prueba Q de Cochran es una extension de la prueba de McNemar, que
se utiliza en los modelos experimentales con 3 o0 mas muestras dependientes
o relacionadas entre si, es decir, esta poblacion sirve como su propio control,
en el que existe un periodo previo y otro ulterior; ademas, el tipo de escala
debe ser nominal.

- El valor calculado en la prueba Q de Cochran se distribuye igual que la ji
cuadrada, por lo cual el simbolo utilizado sera XZQ.

X2 = (K-1)[K £ Gn? — (X Gny]
KILe—LLe?

Donde:

X2, = estadistico ji cuadrada de la prueba Q de Cochran.

K = nimero de tratamientos.

Gn = numero total de respuestas de cambio de cada tratamiento o columna.

Lc = numero total de respuestas de cambio por individuo de la muestra o hileras.
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25 pacientes reciben 3 farmacos para mejorar su tos

Paciente

© 0 N O o b WO N -~

S N N
A WO DN -2 O

Farmaco A FarmacoB Farmaco C

N S EEN G N E RS G IS G N I ST

1

_ O A A O a0 A

1

- O -~ 0O~ OO0 o o -~ ~ o o

Paciente = Farmaco A Farmaco B Farmaco C

15 0
16 1
17 0
18 1
19 0
20 1
21 1
22 0
23 1
24 1
25 0

0 = Mejora la tos
1 = NO mejora la tos

1

= O A 200 ~ 0O o

1

_ a0 O =) 0O O -~ 0O



N Media

Farmaco A 25 0,60
Farmaco B 25 0,65
Farmaco C 25 0,48

Valores

0 1
Farmaco A 10 15
Farmaco B 8 17
Farmaco C 13 12

Hipotesis nula H_: No hay diferencia entre los 3 farmacos para evitar la tos.
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DE Minimo Maximo
0,500 0 1
0,478 0 1
0,510 0 1

Test estadisticos

N 250
Q de Cochran 2,111
gl 2

Significacion

Grados de libertad = [K- 1] [F - 1]

P

Hipotesis alternativa H_: Hay diferencia entre los 3 farmacos para evitar la tos.

Conclusiones: No hay diferencias estadisticamente significativas entre los 3 farmacos

para evitar la tos en los pacientes.
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Datos categoricos
Cualitativa versus cualitativa ORDINALES

Tablas de contingencia: Estadisticos

- Test de »* de tendencia lineal e e
- Tau-B de Kendall o Stuart L e
- Tau_C de Kenda” I™ Cosficients de incertidumbre | | ™ Tau-cds Kendall

- Gamma Y de Goodman y Kruskal e B

™ McNemar

- D de Somers
- Correlacion de Spearman

de Mantel-Haenszel

filiiaue] & 1

Estos estadisticos NO se pueden utilizar cuando alguna de las variables sea
NOMINAL



Capitulo 6

Publicacion Bioestadistica: Analisis bivariante.
Test de contraste de hipotesis.

Cualitativa versus cualitativa.

Medidas de asociacion.

Dr. Jacobo Diaz Portillo
Coordinador de Formacion Continuada
Hospital Universitario de Ceuta
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Datos categoricos:

Cualitativa versus cualitativa. Nominales

- Test de 2 de Pearson
- Relacién entre dos variables cualitativas nominales o policotémicas
- Comparacion de proporciones

- Correccion de Yates

- Test exacto de Fisher V180
- Valores esperados menores de 5 SPSS
- Razén de verosimilitud
- Evaluacion de pruebas diagnosticas I~ chicuncraco I~ Corslecines
~— Nominal Ordinal e
= TeSt de XZ de MCNemar I” Coeficiente de contingencia ™ Gamma < ‘
. I~ Phiy" de Cramer I™ dde Somers _lAy"“
- Datos apareados o emparejados P I Taurb de Kondel
_ Coeficiente PHI (q)) I” Coeficiente de incertidumbre I™ Tau-cde Kendall

Nominal por intervalo I~ Kappa
-V de Cramer e E i
. . . . | | I McNemar
- CoefICIente de ContlngenCIa I™ Estadisticos de Cochran y de Mantel-Haenszel
- Coeficiente de incertidumbre ot g s saninigud |

- Tau de Goodman y Kruskal
- Lambda de Goodman y Kruskal (coeficiente de predictibilidad de Guttman)
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Datos categoricos:

Cualitativa versus cualitativa. Ordinales

- Test de y? de tendencia lineal

- Tau-B de Kendall o Stuart

- Tau-C de Kendall

- Coeficiente Gamma Y de Goodman y Kruskal
- D de Somers

- Correlacion de Spearman

v.18.0

STATISTICAL DATA ANALYSIS

Tablas de contingencia: Estadisticos [ %]

I Chi-cuadrado I” Corelaciones
~—Nominal Ordinal e
7. I™ Coeficiente de contingencia I~ Gamma
Estos estadisticos NO se pueden S = Ayuda
I” Lambda I” Taub de Kendall

utilizar cuando alguna de las variables
sea NOMINAL

I” Coeficiente de incertidumbre I™ Tau-cde Kendall

—Nominal por intervalo - I” Kappa
I Ea I” Riesgo
| I” McNemar

I™ Estadisticos de Cochrany de Mantel-Haenszel

Cantrastanl e razEnideventaiEs cormit g ua & 1




Medidas de asociacion
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Son indicadores estadisticos que miden la FUERZA o INTENSIDAD
con la que una determinada enfermedad o evento de salud (VARIABLE
RESULTADO) esta asociada o relacionada con un determinado factor (que se

presume como su causa, VARIABLE PREDICTORA).

Estadistico

OR (Odds ratio)

RR (Riesgo Relativo)

Q de Yule

Coeficiente PHI ®

V de Cramer

Coeficiente de contingencia
Lambda A

Tau de Goodman y Kruskal
Coeficiente de incertidumbre
Gamma &

D de Somers

Tau-b de Kendall

Transversales
Limitaciones
NO

SI

SI

Sl

SI

SI

Sl

SI

Sl

SI

SI

Cohortes
NO
SI
SI
SI
SI
SI
SI
SI
SI
Sl
SI
SI

Casos-controles
SI
NO
S
Sl
SI
S
Sl
SI
Sl
Sl
SI
Sl
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Test de %2 de independencia de Pearson

No es un test de contraste de
Test de la Q de Yule hipétesis (no calcula p)

D de Somers

Tablas =2 x 2
— . i
= Coeficiente PHI ® Nominales
o Tablas =2 x 2
o Nominal
ominales
E V de Cramer Tablas > 2 x 2
wn
8 | EEEE— . Nominales
Coeficiente Lambda A T
< _| ablas >2x2
U) .
w . . . Nominales
5 r—— Coeficiente de incertidumbre  Taplas >2x2
§ : Ordinales
————— -
E Coeficiente Tau-b de Kendall .=
8 [+ Coeficiente Gamma Y Ordinales
Tablas >2x2
Ordinales
—

Tablas >2x 2
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Test de la Q de Yule

Variable predictora Religion

Variable resultado Cristiana Musulmana
Inmunizacion

+) A B

(-) C D

[(A*D)-(B*CO)]

[(A*D)+(B*C)]



Test de la Q de Yule

Coeficiente Gamma

- Interpretacion:
-Q=0 — independencia
-Q>0 — asociacion positiva
-Q<0 — asociacién negativa

- Intervalo de Q: (-1, +1)
- Informacion:

- Medida de la intensidad de la asociacion
- Sentido de la misma



Caracteristicas de la Q de Yule

- Medida de asociacion.

- Valores mayores de 0 (asociacion positiva).

- Valores menores de 0 (asociacion negativa).

- Valor = 0 o proximos a 0 (es probable que no exista asociacion).
- Valida para cualquier tipo de Estudios (diseno).
- Alcanza valores extremos (+1, -1) bajo condiciones de asociacion perfectas.
- Es independiente de los cambios de ESCALA de filas y columnas.
- Si se intercambian entre si las filas o las columnas se mantiene la magnitud
de la INTENSIDAD de la asociacion, solo cambia la direccion de la misma, es
decir el signo de la Q.
- Es mas valida con un test previo de contraste de hipotesis que indique
relacion entre ambas variables.



Test de la Q de Yule

Coeficiente Gamma

Rubeola Religién
Variable resultado Cristiana Musulmana
Inmunizacion

(+) 279 (87,2%) 372 (86,1%)
(-) 41 60

[ (279 * 60) — (372 * 41) ]

[ (279 * 60) + (372 * 41) |

Gamma (Q de Yule) EEk T p

aprox

0,047 0,113 0,430 0,667
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Mito I: “La sonrisa de la esfinge”

La Q de Yule es un test que cuantifica la magnitud de la intensidad de la
asociacion entre dos variables cualitativas, pero NO es un test de contraste
de hipdtesis, y por tanto, que para usarlo se debe cumplir previamente la
asociacion estadistica entre ambas variables. Se cumple?

He observado en tus resultados anteriores que el test de contraste de
hipbtesis de XZ Pearson tiene un valor de tan sélo 0,18, con p = 0,67. ;Como
justificas el empleo de la Q de Yule si NO existe asociacion estadistica entre
ambas variables?



Test de la Q de Yule

Toxoplasma goondi Religion
Variable resultado Cristiana Musulmana
Inmunizacion

+) 112 (34,8%) 220 (59,8%)
(-) 210 148

[ (112 * 148) — (220 * 210) ]

[ (112 * 148) + (220 * 210) ]

Gamma (Q de Yule) EEk T p

aprox

- 0,47 0,041 - 6,780 0,000
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CRISTIANAS
MUSULMANAS
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Figura .- Evolucion de la seroprevalencia de la toxoplasmosis en gestante de Ceuta (periodos 1994, 2004,
2010) (Q= Q de Yule; gamma; p < 0,001)



APITULO

Ejercicio: ;Qué grado de asociacion existe entre el infarto

de miocardio y el sexo del paciente!

Q de Yule Acontecimiento de infarto
Sexo (+) ¢)
Hombre 32 10
Mujer 11 27

[(32*27)—(11*10)]

Q = = 0,77
[(32%27)+ (11 *10)]

Gamma (Q de Yule) EEk T p

aprox

0,774 0,102 4,782 0,000
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Ejercicio: ;Qué grado de asociacion existe entre el infarto
de miocardio y el sexo del paciente!?

Q de Yule

El valor de 0,77 sugiere un grado de asociacion entre los factores sexo y
acontecimiento del infarto bastante elevado, ya que 0,77 esta proximo a
1, y ademas indica que dicha asociacion es positiva, es decir los varones
desarrollan con mas frecuencia el infarto que las mujeres.
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Pregunta de investigacion

¢(En qué grupo cultural/religioso es mayor la prevalencia de inmuniza-
cion frente a Toxoplasma goondi en la poblacion gestante de Ceuta?
(Musulmanas o cristianas!?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO

Cualitativa policotomica Cualitativa dicotdmica
Grupo cultural: Infeccion Toxoplasma goondi
- Cristianas »

- Musulmanas

¢Cual es el test estadistico mas adecuado?

Diaz Portillo J, Torres E, Vadillo Andrade J. SEROEPIDEMIOLOGIA DE LA TOXOPLASMOSIS EN UNA
POBLACION GESTANTE DE CEUTA. Revista de Diagndstico Bioldgico 1998; 47: 106-116.
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Coeficiente PHI (P) Variable predictora

Variable resultado Positiva (+) Negativa (-) Total
Positiva (+) a b athb
Negativa (-) © d c+d
Total a+tc b+d n

, 2
CD = X Coeficiente PHI ®
n

(a*d)—(b*c)
\(@+c)(b+d)(a+b)(c+d)

D =
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Coeficiente PHI ©

Coeficiente PHI (®) Variable predictora
Variable resultado Positiva (+) Negativa (-) Total
Positiva (+) 112 (34,8%) 220 (59,8%) 332
Negativa (-) 210 148 358
Total 322 368 690

n 690

Coeficiente @ es un test de contraste de hipotesis p < 0,01
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Coeficiente PHI ©

Coeficiente PHI (®) Variable predictora
Variable resultado Positiva (+) Negativa (-) Total
Positiva (+) 112 (34,8%) 220 (59,8%) 332
Negativa (-) 210 148 358
Total 322 368 690

112 * 148) - (220 * 210
D — ( )= ) = 025

\/ (112 + 210) (220 + 148) (112 + 220) (210 + 148)

Ha: La inmunizacién a Toxoplasma se encuentra asociada a la cultura musulmana.
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Coeficiente PHI ©

- Condiciones: Tablas tetracoricas (2 x 2).

- Interpretacion:
-® =0 — independencia.
-® >0 — asociacion positiva.
-® <0 - asociacion negativa.

- Intervalo de @ : entre -1 y 1.

- Informacion: Es un test de contraste de hipdétesis que ofrece una medida

de la intensidad de la asociacion. Cuando se acercan a cero, indican
independencia o asociacién muy débil entre las variables. Cuando se acercan
a uno, indican una relaciéon mas fuerte o intensa entre las variables asociadas.
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Pregunta de investigacion

¢El resultado del tratamiento depende del farmaco empleado!?
:La condicion de asintomatico se encuentra asociado al uso de
Mosaprida?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
Cualitativa policotomica Cualitativa dicotdmica
- Metoclopramida (n = 99) » - Asintomatico
- Cisaprida (n = 102) - Sintomas
- Mosaprida (n = 99) - Mejoria clinica

¢Cual es el test estadistico mas adecuado?



Nominal x Nominales (Tablas > 2 x 2)

- R

[ Coeficiente de contingencia
’ Lambda A

—— Tau de Goodman y Kruskal

e Coeficiente de incertidumbre

APITULO
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¢El resultado del tratamiento depende del farmaco
empleado?

Variable RESULTADO Resultado del tratamiento a la semana

Variable PREDICTORA Asintomatico Sintomatico Mejoria
Tipo de medicamento

Metoclopropamida 24 (8%) 54 (18%) 21 (7%)
Cisaprida 27 (9%) 18 (6%) 57 (19%)
Mosaprida 51 (17%) 27 (9%) 21 (7%)
XzPearsonz 60,12 mmp p=0,000 mmmp Existe asociacion

Ha: El resultado del tratamiento depende del farmaco empleado
¢La condicion de asintomatico se encuentra asociado al uso de Mosaprida?

V de Cramer
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V de Cramer

2
— X _ 60,12
V= —— V= — = 0,317
n (k- 1) 300 (3 -1)
Nominal por nominal Valor del estadistico Significacion (p)
Coeficiente PHI 0,448 0,000
V de Cramer 0,317 0,000

N° de casos validos 300 pacientes

H_: La condicion de asintomatico se encuentra asociado al uso de Mosaprida.
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V de Cramer

- Definicion: V de Cramer es una manera de calcular la correlacién en los cuadros que
tienen mas de 2x2 filas y columnas. Se utiliza como posterior a la prueba para determinar
la intensidad de la asociacion después de que el test de chi-cuadrado ha sido significativa.
Chi-cuadrado, dice que existe una relacion significativa entre las variables, pero no dice
nada del grado de significancia ni de su importancia. V de Cramer es un post-test para dar
esta informacién adicional.
- Condiciones: Tablas de mas de 2 x 2. Cuando la tabla es de 2 x 2 (tetracorica), utilice el
coeficiente PHI.
- Interpretacion:

-V =0 —> independencia.

-V >0 —— asociacion positiva.
- Intervalo de V : entre O y 1.
- Informacion: Es una medida de la intensidad de la asociacion. Cuando se acercan a cero,
indican independencia o asociacion muy débil entre las variables. Cuando se acercan a
uno, indican una relacion mas fuerte o intensa entre las variables estudiadas.

Cramer, H. (1999). Métodos Matematicos de Estadistica, Princeton University Press.



Limitaciones del test 42 de Pearson como medida de
asociacion

Una vez que tenemos hallado el valor del x2 podemos preguntarnos si existe
0 no asociaciéon. No se puede emplear el valor de XZ como una medida de
asociacion ya que este aumenta con el tamafo muestral. El valor absoluto de
X2 no permite tener una idea clara de la fuerza de la asociacion ya que sus
valores no estan acotados en un intervalo definido.

Un coeficiente que si tiene la propiedad de que sus valores varien dentro de
un intervalo es el COEFICIENTE DE CONTINGENCIA.

Coeficiente de contingencia

El valor de este coeficiente nunca sera inferior a 0 ni superiora 1. EI 0
correspondera a ausencia de asociacion, con XZ = 0. No en todos los casos
la dependencia extrema necesariamente debe dar 1, dependera del numero
de categorias k.



Coeficiente de contingencia (C)

El coeficiente de contingencia se utiliza para saber la asociacidon de variables
cualitativas NOMINALES, que tienen dos o mas categorias. Este coeficiente
requiere del calculo previo del estadistico X2 de Pearson.

Cmax = k-1 A ’ 2
4 5 C — X
2
Donde:

C = coeficiente de contingencia.
¥2 = valor de chi-cuadrado de Pearson calculado previamente.
n = tamano o numero de la muestra.

C=0 —> Significa que NO hay asociacion.
c>0,30 — Indica una buena asociacion entre las variables.
C_.. Noalcanza el valor 1 aunque las dos variables estan totalmente

relacionadas.



Coeficiente de contingencia (C)

El coeficiente de contingencia se utiliza para saber la asociacidén de variables
cualitativas NOMINALES, que tienen dos o mas categorias. Este coeficiente
requiere del calculo previo del estadistico X2 de Pearson.
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;La ADHERENCIA al curso de bioestadistica depende del
modelo docente utilizado (presencial, semipresencial o
online)?

Cursos semipresenciales

Presencial “ Online (a distancia)



Nominal x Nominales (Tablas > 2 x 2)

—  V de Cramer

\— b . .
Coeficiente de contingencia

’ Lambda A

—— Tau de Goodman y Kruskal

e Coeficiente de incertidumbre

APITULO
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Variable predictora TIPO DE CURSO

Variable resultado PRESENCIAL ONLINE semiPRESENCIAL
Adherencia al curso

Seguimiento 190 170 180

Abandonos 10 (5%) 30 (15%) 20 (10%)

Total 200 200 200

32 =11,11 mmmp p=0,004 =mmp Existe asociacion
Pearson

H_: La adherencia al curso es dependiente del tipo de modalidad de ensefianza empleado.

¢ El modelo PRESENCIAL se encuentra asociado a una mayor adherencia del alumno al
curso?
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¢{El modelo presencial se encuentra asociado a una mayor
adherencia del alumno al curso!?

Variable predictora TIPO DE CURSO

Variable resultado PRESENCIAL ONLINE semiPRESENCIAL
Adherencia al curso
Seguimiento 190 170 180
Abandonos 10 (5%) 30 (15%) 20 (10%)
Total 200 200 200
11,11
e C = \/ — 0,135
2 11,11+ 600
C < 0,30

H_: La adherencia al curso es mayor en la modalidad PRESENCIAL.



Nominal por nominal
Coeficiente de contingencia C
V de Cramer

N° de casos validos

Cmax =

H_: La adherencia al curso es mayor en la modalidad PRESENCIAL.

Valor del estadistico Significacion (p)
0,135 0,004
0,136 0,004

600 pacientes

Cmax =4[ "1 - qg16
3
_ 0,135
Cajustado - 0,8—16 =0,165 (16,5%)
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Decision: El coeficiente de contingencia como medida de asociacion para una escala
nominal, es una funcion de XZ. La decisidon de aceptar o rechazar la hipotesis se establece
mediante el valor de Xz = 11,11 con dos grados de libertad, y se obtiene una probabilidad
en su distribucion de p < 0,05. Entonces se acepta H_ y se rechaza H_; ademas, el
coeficiente 0,135 es distinto de 0, aunque muy lejos de su valor maximo (0,816), ya que
so6lo supone el 16,5% de dicho valor, y también esta lejos del punto de corte (0,30) por lo
gue la asociacion encontrada es débil.

Grados de libertad = [K- 1] [F -1]=[3-1][2-1]=2

= 1111 p = 0,004




Interpretacion del coeficiente de contingencia

La asociacion existente entre la ADHERENCIA al curso del alumno y el
tipo de modalidad docente utilizada es verdadera, en la cual conforme
sea el tipo de modalidad empleada, cambia la frecuencia de abandonos
de manera significativa, siendo mayor el porcentaje de abandonos en el
modelo ONLINE, con un valor de coeficiente de contingencia de 0,135.

PRESENCIAL



Nominal x Nominales (Tablas > 2 x 2)

——> V de Cramer
[ Coeficiente de contingencia

’ Lambda A

Eemssmal | 2u de Goodman y Kruskal

e Coeficiente de incertidumbre

APITULO
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Tau de Goodman y Kruskal

Al igual que el coeficiente de incertidumbre y lambda, el coeficiente Tau (de
Goodman y Kruskal) es una medida de asociacion basada en la reduccion
proporcional del error. Es una medida que expresa el grado de incertidumbre
gue conseguimos reducir cuando utilizamos una variable para efectuar
pronosticos sobre otra.

Nominal por nominal Valor Tau EE Significacion
Tipo de modalidad de curso variable resultado 0,009 0,005 0,004
Rendimiento del curso variable resultado 0,019 0,010 0,004

H_: La adherencia al curso es mayor en la modalidad PRESENCIAL.
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Coeficiente de incertidumbre

Al igual que el coeficiente Tau y lambda, el coeficiente de incertidumbre es
una medida de asociacion basada en la reduccion proporcional del error. Es
una medida que expresa el grado de incertidumbre que conseguimos reducir
cuando utilizamos una variable para efectuar prondsticos sobre otra.

Nominal por nominal Valor A EE T aprox Significacion
Simétrica 0,014 0,008 1,762 0,003

Tipo de modalidad de curso variable 0,009 0,005 1,762 0,003
resultado

Adhesion al curso variable resultado 0,030 0,017 1,762 0,003

H_: La adherencia al curso es mayor en la modalidad PRESENCIAL.
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¢(El RENDIMIENTO académico (adquisicion de conocimientos)
al curso de bioestadistica depende del modelo docente
utilizado (presencial, semipresencial o online)?

Cursos semipresenciales

Presencial “ Online (a distancia)



Nominal x Nominales (Tablas > 2 x 2)

——> V de Cramer
[ Coeficiente de contingencia

’ Lambda A

—— Tau de Goodman y Kruskal

e Coeficiente de incertidumbre

APITULO
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¢(El RENDIMIENTO académico (adquisicion de conocimientos)
al curso de bioestadistica depende del modelo docente
utilizado (presencial, semipresencial o online)?

Variable predictora TIPO DE CURSO

Variable resultado ONLINE SEMIpresencial PRESENCIAL  Total
Evaluacion de los
conocimientos

Aprobados 15 (37,5%) 20 (38,4%) 60 (80%) 95
Suspensos 25 32 15 72
Total 40 52 75 167

22 = 29,68 mmp p =0,0000004 =) Eyiste asociacion
Pearson

H.: El rendimiento del curso es dependiente del tipo de modalidad de ensefianza
empleado.

¢El modelo PRESENCIAL se encuentra asociado a un mayor rendimiento del alumno?
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¢{El modelo PRESENCIAL se encuentra asociado a un mayor
rendimiento del alumno?

Variable predictora TIPO DE CURSO

Variable resultado ONLINE SEMIlpresencial PRESENCIAL  Total
Evaluacion de los
conocimientos

Aprobados 15 (37,5%) 20 (38,4%) 60 (80%) 95
Suspensos 25 32 15 72
Total 40 52 75 167
_ 29,68
C=nl X C =22 —o3s
o 2— 29,68 + 167
A*n C > 0,30

H_: El rendimiento del curso es mayor en la modalidad PRESENCIAL.



Nominal por nominal Valor del estadistico Significacion (p)
Coeficiente de contingencia C 0,388 0,000
V de Cramer 0,421 0,000
N° de casos validos 167 alumnos
o — k-1 . ]
CmaX — - Cmax = 3-1 = 0,816
K 3
0388
C ajustado ~ = 0,475 (47,5%)

H_: El rendimiento del curso es mayor en la modalidad PRESENCIAL.

0,816
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Decision: El coeficiente de contingencia como medida de asociacion para una escala
nominal, es una funcion de XZ. La decisidon de aceptar o rechazar la hipotesis se establece
mediante el valor de Xz = 29,68 con dos grados de libertad, y se obtiene una probabilidad
en su distribucion de p < 0,00001, dado que la zona de rechazo es mayor que 0,05.
Entonces se acepta Ha y se rechaza Ho; ademas, el coeficiente 0,388 es distinto de

0, aunque no muy lejos de su valor maximo (0,816), ya que supone el 47,5% del valor
maximo.

Grados de libertad = [K - 1] [F -1]=[3-1][2-1]=2

%*= 29,68 p = 0,0000004

Ha




Interpretacion del coeficiente de contingencia

La asociacion existente entre el RENDIMIENTO académico del alumno
y el tipo de curso realizado es verdadera, aumentando la frecuencia
de aprobados de manera significativa (p < 0,00001) en el modelo

PRESENCIAL, con un elevado valor de coeficiente de contingencia de
0,388 (C > 0,30).

PRESENCIAL



Coeficiente Lambda A
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Al igual que el coeficiente de incertidumbre, lambda es una medida que
expresa el grado de incertidumbre que conseguimos reducir cuando
utilizamos una variable para efectuar prondsticos sobre otra. Lambda tiene
tres versiones dos asimétricas (cuando conocemos la variable predictora y la
resultado) y una simétrica cuando no sabemos cual es la variable predictora y

cual es la variable resultado).

Nominal por nominal Valor A EE T aprox
Simétrica 0,238 0,077 2,801
Tipo de modalidad de curso variable 0,185 0,067 2,527
resultado

Adhesion al curso variable resultado 0,306 0,111 2.331

Significacion
0,005
0,012

H.: El rendimiento del curso es dependiente del tipo de modalidad de ensefianza

empleado.
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Tau de Goodman y Kruskal

Al igual que el coeficiente de incertidumbre y lambda, el coeficiente Tau (de
Goodman y Kruskal) es una medida de asociacion basada en la reduccion
proporcional del error. Es una medida que expresa el grado de incertidumbre
gue conseguimos reducir cuando utilizamos una variable para efectuar
pronosticos sobre otra.

Nominal por nominal Valor Tau EE Significacion
Tipo de modalidad de curso variable resultado 0,103 0,034 0,000
Rendimiento del curso variable resultado 0,178 0,057 0,000

H_: El rendimiento del curso es dependiente del tipo de modalidad de
ensefanza empleado.



Coeficiente de incertidumbre
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Al igual que el coeficiente Tau y lambda, el coeficiente de incertidumbre es
una medida de asociacion basada en la reduccion proporcional del error. Es
una medida que expresa el grado de incertidumbre que conseguimos reducir
cuando utilizamos una variable para efectuar prondsticos sobre otra.

Nominal por nominal Valor A EE T aprox
Simétrica 0,106 0,036 2,958
Tipo de modalidad de curso variable 0,087 0,030 2,958
resultado

Adhesion al curso variable resultado 0,136 0,046 2,958

Significacion
0,000
0,000

H.: El rendimiento del curso es dependiente del tipo de modalidad de ensefianza

empleado.
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Pregunta de investigacion

¢El resultado del tratamiento depende del farmaco empleado!?
:La condicion de asintomatico se encuentra asociado al uso de
Mosaprida?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
Cualitativa policotomica Cualitativa policotomica
- Metoclopramida (n = 99) » - Asintomatico
- Cisaprida (n = 102) - Sintomas
- Mosaprida (n = 99) - Mejoria clinica

¢Cual es el test estadistico mas adecuado?



Nominal x Nominales (Tablas > 2 x 2)

—  V de Cramer

\— * s b
Coeficiente de contingencia

> Lambda A

—— Tau de Goodman y Kruskal

e Coeficiente de incertidumbre

APITULO
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¢El resultado del tratamiento depende del farmaco empleado?

Variable RESULTADO Resultado del tratamiento a la

semana

Tipo de medicamento  Asintomatico Sintomatico Mejoria
Metoclopropamida 24 (8%) 54 (18%) 21 (7%)
Cisaprida 27 (9%) 18 (6%) 57 (19%)
Mosaprida 27 (9%) 21 (7%)

Y2 = 60,12 mmmp p=0,000 =mmp FExiste asociacion
Pearson

H_: El resultado del tratamiento depende del farmaco empleado.

¢La condicion de asintomatico se encuentra asociada al uso de Mosaprida?

Coeficiente Lambda A
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Coeficiente Lambda A

Al igual que el coeficiente de incertidumbre, lambda es una medida que
expresa el grado de incertidumbre que conseguimos reducir cuando
utilizamos una variable para efectuar prondsticos sobre otra. Lambda tiene
tres versiones dos asimétricas (cuando conocemos la variable predictora y la
resultado) y una simétrica cuando no sabemos cual es la variable predictora y
cual es la variable resultado).

Nominal por nominal Valor A EE T oo Significacion
Simétrica 0,303 0,048 5,814 0,000
Tipo de Farmaco variable resultado 0,303 0,052 5,108 0,000

Resultado del tratamiento a la semana 0,303 0,054 4,899 0,000

variable resultado

H_: La condicion de asintomatico se encuentra asociada al uso de Mosaprida.



Nominal x Nominales (Tablas > 2 x 2)

——> V de Cramer
[ Coeficiente de contingencia

’ Lambda A

—— Tau de Goodman y Kruskal

Coeficiente de incertidumbre

APITULO
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Pregunta de investigacion

¢El resultado del tratamiento depende del farmaco empleado!?
:La condicion de asintomatico se encuentra asociada al uso de
Mosaprida?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
Cualitativa policotomica Cualitativa policotomica
- Metoclopramida (n = 99) » - Asintomatico
- Cisaprida (n = 102) - Sintomas
- Mosaprida (n = 99) - Mejoria clinica

¢Cual es el test estadistico mas adecuado?
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¢El resultado del tratamiento depende del farmaco empleado?

Variable RESULTADO Resultado del tratamiento a la

semana

Variable PREDICTORA Asintomatico Sintomatico Mejoria

Tipo de medicamento

Metoclopropamida 24 (8%) 54 (18%) 21 (7%)

Cisaprida 27 (9%) 18 (6%) 57 (19%)

Mosaprida 51 (17%) 27 (9%) 21 (7%)

y2 =60,12 =y p=0,000 =mp Existe asociacion
Pearson

H_: El resultado del tratamiento depende del farmaco empleado.

¢La condicion de asintomatico se encuentra asociada al uso de Mosaprida?

Coeficiente de incertidumbre



Coeficiente de incertidumbre
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Al igual que el coeficiente Tau y lambda, el coeficiente de incertidumbre es
una medida de asociacion basada en la reduccion proporcional del error. Es
una medida que expresa el grado de incertidumbre que conseguimos reducir
cuando utilizamos una variable para efectuar prondsticos sobre otra.

Nominal por nominal Valor
Simétrica 0,086
Tipo de Farmaco variable resultado 0,086

Resultado del tratamiento a la semana 0,086

variable resultado

EE

0,023
0,023
0,023

aprox

3,801
3,801
3,801

Significacion
0,000
0,000

H_: La condicion de asintomatico se encuentra asociada al uso de Mosaprida.



Odds Ratio (OR)
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Enfermedad (Variable resultado)

Exposicion (Variable predictora) Casos
(+) A
) C

A: Personas enfermas que estan expuestas
B: Personas sanas que estan expuestas

C: Personas enfermas que no estan
expuestas

D: Personas sanas que no estan expuestas

Controles

Tasa de exposicion
observada en los CASOS

OR = —
Tasa de exposicion observada en
los CONTROLES
[A/C]
OR =
[B/D]
[(A*D)]
OR =

[B*O)]



Caracteristicas de la Odds Ratio (OR)

- Medida de asociacion.

- Valores mayores de 1 (asociacion positiva) (factor de riesgo).

- Valores menores de 1 (asociacion negativa) (factor de proteccion).

- Valor = 1 (no existe asociacion).
- Estudios casos-controles.
- OR: es la razén entre la probabilidad de que un suceso ocurra y la
probabilidad de que no ocurra.
- OR : cociente entre la tasa de exposicion observada en el grupo de casos
(A/C) y la tasa de exposicion observada en el grupo control (B/D).
- OR: refleja la probabilidad de que los casos (cancer de pulmoén) estén
expuestos al factor de estudio (tabaco) comparada con la probabilidad de que
lo estén los controles.



Pregunta de investigacion

¢Qué relacion y qué medida de asociacion existe entre la
cloracion del agua y el cancer de vejiga?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
CUALITATIVA dicotomica CUALITATIVA dicotomica
Cloracion del agua » Céncer de vejiga

¢Cual es el test estadistico mas adecuado?



Odds Ratio (OR)

Cancer de vejiga

Exposicion Casos Controles
Cloracion (+) A B
Cloracion (-) C D

A: Personas enfermas de cancer de vejiga
expuestas al cloro

B: Personas sanas expuestas al cloro

C: Personas enfermas de cancer de vejiga no
expuestas al cloro

D: Personas sanas no expuestas al cloro

OR

OR

OR
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Tasa de CLORACION observada en los
enfermos de CANCER de vejiga (casos)

Tasa de CLORACION observada
en SANOS (controles)

[A/C]

[B/D]

[(A*D)]

[(B*O)]




Influencia de la metodologia de la evaluacion
de la exposicion
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COMUNICACION BREVE

Actividad laboral agricola y estrongiloidiasis.
Estudio caso-control

D. Rodriguez Calabuig®, R. Igual Adell*", C. Oltra Alcaraz**, P. Sanchez Sanchez"™",
M. Bustamante Balen****, F. Parra Godoy* y E. Nagore Enguidanos™***

*Centro de Salud Jaume Roig. Oliva. Valencia. ** Servicio de Microbiologia. *** Centro de Salud Publica.
Unidad de Salud Laboral. Alcoy. Alicante. ****Medicina de Familia. Olocau. Valencia.***** Especialista Digestivo.
F###%% Dermatologo. Hospital F. Borja. Gandia. Valencia.

Rodriguez Calabuig D, Igual Adell R, Oltra Alcaraz C, Sanchez Sanchez P, Bustamante Balen M, Parra
Godoy F y Nagore Enguidanos E. Actividad laboral agricola y estrongiloidiasis. Estudio caso-control. Rev
Clin Esp 2001; 201:81-84
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Ejemplo de uso de la OR:

Estudio caso-control

- CASOS: Individuos con Strongiloides stercolaris en las heces ante la
presencia de eosinofilias en el hemograma.

- CONTROLES: Individuos de igual edad y sexo sin eosinofilia ni parasitos en
heces.

Rodriguez Calabuig D, Igual Adell R, Oltra Alcaraz C, Sanchez Sanchez P, Bustamante Balen M, Parra
Godoy F y Nagore Enguidanos E. Actividad laboral agricola y estrongiloidiasis. Estudio caso-control. Rev
Clin Esp 2001; 201:81-84.
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Odds Ratio (OR)

Ejemplo estudio caso-control

TABLA 1
Caracteristicas generales. Patologia crénica,
sintomas v uso de corticoides

Casos Controles | Significacion
Datos generales 47 a7 Om 95%)
Edad media 66+10 66+10
IMC 28+4 273
Nacidos en Oliva/comarca 45 42
Viajes al extranjero 30 24
Sintomatologia
Tos 23 (49%) 12(25%) 2,80(1,08-7,37)
Prurito 22(47%) 5(11%) 7,39(2,29-27,60)
Dispepsia 13(28%) 8(17%) NS
Enfermedades asociadas
Pulmonares 14 8
Digestivas 17 5
Tratamiento con corticoides
3 afios anteriores 7 (15%) 2 (4%)

IMC: indice de masa corporal; NS: no significativo.



Odds Ratio (OR)

Ejemplo estudio caso-control

TABLA 2
Situacion laboral y diferentes tipos de cultivos

Casos Controles | Significacién

n (%) n (%) OR (IC 95%)
Pensionistas 36 (77%) 38 (81%)
Agricultores 32 (68%) 31 (66%)
(afios de dedicacion) 41+16 35+ 19

Tipos de cultivo
Cultivo de arroz 25(53%) 13(28%) 2,97 (1,16-7,71)
Limpieza de acequias 17 (36%) 9(19%) 2,39(0,85-6,82)
Cultivo de citricos 30 (64%) 28 (60%) NS
Cultivo de hortalizas 9 (19%) 15 (32%) NS

OR: odds ratio; IC: intervalo de confianza; NS: no significativo.
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Actividad laboral agricola y estrongiloidiasis
Estudio caso-control
Discusion

“Un gran numero de personas trabajaban descalzas en la siembra, cuidando y
recolectando el arroz, con los pies hundidos en el fango durante largos periodos de tiempo,
lo que facilitaria la entrada del nematodo. Los resultados obtenidos, especificando el tipo
de actividad, muestran una asociacion de la estrongiloidiasis con el cultivo de arroz OR de
2,97 (IC 95%: 1,16-7,71), lo que representa un mayor riesgo de infestacion. En la limpieza
de acequias se obtuvo también una tendencia casi significativa OR de 2,39 (IC 95%:
0,85-6,82), en cambio en el cultivo de citricos y de hortalizas, que habitualmente no se
realizaban descalzos ni en tierras fangosas, no se han encontrado estas diferencias”.

Rodriguez Calabuig D, Igual Adell R, Oltra Alcaraz C, Sanchez Sanchez P, Bustamante Balen M, Parra
Godoy F y Nagore Enguidanos E. Actividad laboral agricola y estrongiloidiasis. Estudio caso-control. Rev
Clin Esp 2001; 201:81-84.



CariTuLO 6 l:b PAGINA 515

Mito |: “La sonrisa de la esfinge”

En las tablas 1 y 2 presentadas se han incluido solo el valor de la OR y su IC95%, pero
no se ha incluido el valor del estadistico (test de contraste de hipotesis) ni la significacion
estadistica p para cada variable predictora presuntamente significativa.

¢Cual es el valor de la p?

¢ Por qué dices que la practica de la limpieza de acequias esta relacionada con la
estrongiloidiasis cuando el valor del IC95% de la OR incluye a la unidad?

¢Cual es el test de contraste de hipdtesis que has empleado en cada asociacion?
Test de Xz Pearson

He calculado el valor del estadistico Xz Pearson NO hay la significaciéon estadistica.
¢Sera un error beta B?

¢Cual es la potencia estadistica del estudio (valor 8)?
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{Qué relacion y qué medida de asociacion existe entre la
practica del cultivo de arroz y la estrongiloidiasis?

Test de x2 de Pearson Variable RESULTADO

Estrongiloidiasis
Variable PREDICTORA Casos Controles Total
Cultivo de arroz
Si 25 (53%) 13 (28%) 38
No 22 34 56
Total 47 47 94

XzPearson = 6,36; pP= 0,012 OR = 2,97 (1,16—7,71)
Q de Yule = 0,50
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Resumen del procesamiento informatico de los datos

Calculos del programa estadistico tabla  Valor Grados de  Contraste Contraste
2x2 libertad bilateral unilateral
y2Pearson 6,361 1

Correccién de Yates 5,345 1 0,021

Razon de verosimilitud 6,447 1 0,011

Test exacto de Fisher 0,020 0,010

N° Casos validos 94

H_ (hipdtesis nula) = La practica del cultivo de arroz NO esta asociada a la estrongiloidiasis
en el grupo estudiado.

H_ (hipdtesis alternativa) = La practica del cultivo de arroz esta asociada a la
estrongiloidiasis en el grupo estudiado.

P



Test de 2 de Pearson (I grado de libertad)

= 3,84

2 = 2
X Pearson calculado 6,36 > X Pearson tabulado

AZAR

Ha (hipotesis alternativa) = Existe relacion entre la
practica del cultivo de arroz y la estrongiloidiasis.

x? = 6,36

Error alfa a

2 =
X Pearson tabulado
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Pregunta de investigacion

¢Qué relacion y qué medida de asociacion existe entre la
practica del cultivo del arroz y la estrongiloidiasis?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
CUALITATIVA dicotomica CUALITATIVA dicotomica
Cultivo de arroz » Estrongiloidiasis
OR = 2,97

1C95% = 1,16 — 7,71

Lpearson = 6.36; Wy p=0.012 Q de Yule = 0,50
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¢Queé relacion y qué medida de asociacion existe entre la
practica de la limpieza de acequias y la estrongiloidiasis?

Test de x2 de Pearson Variable RESULTADO

Estrongiloidiasis
Variable PREDICTORA Casos Controles Total
Limpieza de acequia
Si 17 (36%) 9 (19%) 26
No 30 38 68
Total 47 47 94

2 . .
X" =3,40; » p = 0,065 No existe asociacion
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Resumen del procesamiento informatico de los datos

Calculos del programa estadistico tabla  Valor Grados de  Contraste Contraste
2x2 libertad bilateral unilateral
y2Pearson 3,403 1

Correccién de Yates 2,605 1 0,107

Razén de verosimilitud 3,445 0,063

Test exacto de Fisher 1 0,106 0,053

N° Casos validos 94
H_ (hipdtesis nula) = La limpieza de acequias NO esta asociada a la €

estrongiloidiasis en el grupo estudiado.

H. (hipdtesis alternativa) = La limpieza de acequias esta asociada a la
estrongiloidiasis en el grupo estudiado.



Pregunta de investigacion

¢Qué relacion y qué medida de asociacion existe entre la
practica de la limpieza de acequias y la estrongiloidiasis?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
CUALITATIVA dicotomica CUALITATIVA dicotomica
Limpieza de acequias » Estrongiloidiasis
OR = 2,39

IC95% = 0,85 - 6,82

2
X" =3,40; W p = 0,065 Q de Yule = 0,41



Test de 2 de Pearson (I grado de libertad)

= 3,84

2 = 2
X Pearson calculado 3,40 < X Pearson tabulado

AZAR

Ho (hipdtesis nula) = NO existe relacion entre la practica
de la limpieza de acequias y la estrongiloidiasis.

22 = 340 Grados de libertad = [K - 1] [F - 1]= (2-1) (2-1)= 1
Error alfa a

XZ

2 =
X Pearson tabulado 3 : 84
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Riesgo Relativo (RR)

Enfermedad (E)

Exposicion (F) Casos Controles
Tabaco (+) A B
Tabaco (-) C D
A/(A+B
A: Personas enfermas de cancer de pulmoén RR = [ ( )]
fumadoras [C/(C+D)]
B: Personas sanas fumadorfa\s ’ A<<B C<<D
C: Personas enfermas de cancer de pulmén
no fumadores A+B=B C+D= D
D: Personas sanas no fumadoras
' [A*D)]
RR =
[B*C)]

Es la probabilidad de que una enfermedad (E) se desarrolle en el
grupo expuesto (F) en relacion a la del grupo no expuesto.



Pregunta de investigacion

¢Qué relacion y qué medida de asociacion existe entre la
exposicion al humo del tabaco durante la gestacion y el bajo
peso al nacimiento del RN?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
CUALITATIVA dicotomica CUALITATIVA dicotomica
Exposicion al humo del » Peso del RN
tabaco

RR = 2,71 (1,38-5,34)
Q de Yule = 0,47

2 — ] _
X Pearson 903/ p= 0.00265

Martin TR, Bracken MB. Association of low birth weight with passive smoke exposure in
pregnancy. Am J. Epidemiol 1986; 124: 633-642.



Riesgo Relativo (RR)

Enfermedad (E)

Exposicion (F) Casos Controles
Tabaco (+) A (20) B (833)
Tabaco (-) C (14) D (1606)

A: RN de bajo peso de madres expuestas al
tabaco

B: RN normopeso de madres expuestas al
tabaco

C: RN de bajo paso de madres NO expuestas
al tabaco

D: RN normopeso de madres NO expuestas
al tabaco
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En la Tabla, exponemos los resultados
de un estudio de seguimiento donde
853 mujeres estuvieron pasivamente
expuestas al humo del tabaco durante
la gestacién y 1620 no lo estuvieron,

y Su asociacion con el bajo peso al
nacer.

x> =9.03; p= 0.00265
95% IC (1.38;5.34)

Q de Yule = 0,47

I 20/853
e
RR = = =2713
| 14/1620
0

El RR es 2.71, significa que las
expuestas al factor F (exposicion
pasiva al tabaco) tienen 2,71 veces
mas probabilidades de tener nifios de
bajo peso que las no expuestas.

Martin TR, Bracken MB. Association of low birth weight with passive smoke exposure in pregnancy. Am J.

Epidemiol 1986; 124: 633-642.



Pregunta de investigacion

¢Qué relacion y qué medida de asociacion existe entre el
sedentarismo (factor de riesgo) y el desenlace (muerte) en
pacientes que han sufrido un IAM?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO

CUALITATIVA dicotomica CUALITATIVA dicotomica
Ejercicio moderado/ » Muerte / Supervivencia
Sedentarismo

100 pacientes
con IAM
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Evolucién de 100 pacientes con IAM a los 5 afos en funcion del ejercicio fisico realizado.
¢ Existe asociacion entre el factor de riesgo (SEDENTARISMO) y el desenlace (MUERTE)?
¢Cual es la magnitud de dicha asociacion?

Sedentarios
N =40

Ejercicio
moderado
N =60

Seguimiento
5 anos

7

100 pacientes
con |IAM

Seguimiento
5 anos

Fallecimientos A = |5

Sobrevivientes B = 25

Fallecimientos C = |0

Sobrevivientes D = 50



CariTuLO 6 l::b PAGINA 529

con |IAM a los 5 afios en Variable resultado de riesgo (SEDENTARISMO) y el
funcion del ejercicio fisico desenlace (MUERTE)?
Exposicion (F) Variable Muerte Sobreviviente

predictora

Sedentarismo (+) A=15 B=25

Sedentarismo (-) CcC=10 D =50

100 pacientes con |IAM

A: Fallecidos con sedentarismo
B: Sobrevivientes sedentarios
C: Fallecidos deportistas

D: Sobrevivientes deportistas

¢Cual es la prueba estadistica mas adecuada?
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Test de y2 de Pearson

Caélculos del Valor Grados de libertad Contraste bilateral = Contraste unilateral
programa

estadistico

y2Pearson (*) 5,56 1 0,018

Correccion de 4,50 1 0,034

Yates

Razoén de 5,47 0,019

verosimilitud

Test exacto de 1 0,033 0,017

Fisher

N° Casos validos 100

H_: Existe asociacion entre el factor de riesgo (SEDENTARISMO) y el desenlace
(MUERTE).
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Error alfa a

AZAR

2 2 . Y
X" Pearson calculado = 5,56 > X" Pearson tabulado = 3,84 Existeasociacion ® p<0,05
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Evolucion de 100 pacientes Desenlace (E)
con IAM a los 5 afios en Variable resultado
funcién del ejercicio fisico
Exposicion (F) Variable Muerte Sobreviviente
predictora
Sedentarismo (+) A=15 B=25
Sedentarismo (-) CcC=10 D =50
. ¢Cual es la intensidad o

100 pacientes con IAM magnitud de dicha asociacion?
A: Fallecidos con sedentarismo

_ - . [A/(A+B)]
B: Sobrevivientes sedentarios RR =
C: Fallecidos deportistas [C/(C+D)]

D: Sobrevivientes deportistas

Es la probabilidad de morir (E) en el grupo de sedentarios (expuestos al factor de riesgo) en relacion con la
probabilidad de muerte en deportistas (grupo no expuesto).



Tasa de Incidencia de muertes en

sedentarios (en expuestos) _ le
Riesgo Relativo (RR) = — RR =
Tasa de Incidencia de muertes |O
en deportistas ( NO expuestos )
[A/(A+B)] [15/(15 +25)]
RR = RR = =225
[C/(C+D)] [10/(10 + 50) ]
RR = 2,25

Q de Yule = 0,50

2 — =
X Pearson 5,56; p= 0,018



Pregunta de investigacion

¢Qué relacion y qué medida de asociacion existe entre el
ejercicio fisico moderado (factor de riesgo) y el desenlace
(muerte) en pacientes que han sufrido un IAM?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO

CUALITATIVA dicotomica CUALITATIVA dicotomica
Ejercicio moderado/ » Muerte / Supervivencia
Sedentarismo

100 pacientes
con IAM
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Evolucién de 100 pacientes con IAM a los 5 afos en funcion del ejercicio fisico realizado.
¢ Existe asociacion entre el factor de riesgo (EJERCICIO FiSICO) y el desenlace

(MUERTE)? ¢Cual es la magnitud de dicha asociacion?

Ejercicio
moderado
N =60

Sedentarios
N =40

Seguimiento
5 anos

7

100 pacientes
con |IAM

Seguimiento
5 anos

Fallecimientos C = 10

Sobrevivientes D = 50

Fallecimientos A = |5

Sobrevivientes B = 25
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Evolucion de 100 pacientes Desenlace (E)

con IAM a los 5 afios en Variable resultado
funcién del ejercicio fisico

Exposicion (F) Variable Muerte Sobreviviente
predictora

Ejercicio fisico (+) A=10 B =50
Ejercicio fisico (-) CcC=15 D=25

100 pacientes con |IAM

A: Fallecid jercicio fisico moderado

. alleci .o.s con eJercplo .IS.I m [A/(A+B)]
B: Sobrevivientes con ejercicio fisico RR =
moderado [C/(C+D)]

C: Fallecidos sedentarios (NO deportistas)
D: Sobrevivientes sedentario (NO deportistas)

Es la probabilidad de morir (E) en el grupo de deportistas (expuestos al factor de riesgo) en relacién con la
probabilidad de muerte en sedentarios -NO deportistas- (grupo no expuesto).



Tasa de Incidencia de muertes en
deportistas moderados (en expuestos)

Riesgo Relativo (RR) = —
Tasa de Incidencia de muertes
en sedentarios ( NO expuestos )
[A/(A+B)] [ 10/ (10 + 50)]
RR = RR =
[C/(C+D)] [15/(15+25)]
» RR = 0,44

®» QdeYule=-0,50

2 — =
X Pearson 5,56; p= 0,018

— 0,44
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Evolucion de 100 pacientes operados con una NUEVA técnica quirurgica frente a 100
pacientes operados con la técnica CLASICA.

Nueva técnica quirdrgica
Grupo problema
N= 100

Técnica clasica
Grupo Control
N = 100

Seguimiento

7’

Seguimiento

Complicaciones A = 15

Sin complicaciones B = 85

Complicaciones C = 20

Sin complicaciones D = 80



Tasa de Incidencia de complicaciones

conla écnica |
Riesgo Relativo (RR) = | NUEYAt , RR =
Tasa de Incidencia de |O
complicaciones con la técnica
CLASICA
[A/(A+B)] [15/(15+85)]
RR = RR = =0,75
[C/(C+D)] [20/(20 + 80) ]
RR = 0,75
RRR= [1-RR] * 100 RRR = 25%

RRA = [I,-I.] * 100 RRA = 5%



Incidencia de complicaciones
quirurgicas con la NUEVA
técnica

Incidencia de complicaciones
quirargicas con la técnica
CLASICA

RIESGO RELATIVO (RR)

Reduccioén del RIESGO
RELATIVO (RRR)

Reduccion ABSOLUTA del
RIESGO (RAR)

Numero de pacientes que se
necesita operar (NNT)

Formula

Iv=[A/(A+B)]

I.=[C/(C+D)]

[A/(A+B)]

RR:
[C/(C+D)]

RRR =[1-RR ] * 100

RAR = [ I, —1Ic ] * 100

NNT = [ 1/ RAR]* 100
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Evento en estudio
Complicaciones quirtrgicas
15%

20%
0,75
25%

5%

20
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Escenario clinico: Un dia muy ocupado en su centro y usted esta sentado

con la piernas en alto, hojeando un numero reciente de “Médicos en su
tiempo libre”. Se encuentra con un anuncio de PLAVIX® que indica que este
medicamento produce una reduccion del riesgo de eventos cardiovasculares
en un 8% comparado con aspirina. Usted piensa si deberia cambiar todos sus
pacientes a Plavix ®.

Eventos resultantes del analisis del estudio CAPRIE

PLAVIX® ASPIRINA® DIFERENCIA
Pacientes 9599 9586
ICTUS 4,6% 4,8% -0,2%
IAM 2,9% 3,5% -0,6%
Otras muertes vasculares 2,4% 2,4% 0%
Total de eventos vasculares 9,8% 10,7% - 0,9%

Como se muestra en el cuadro PLAVIX® se asocié con una menor incidencia
de eventos resultantes de cualquier clase. La reduccion del Riesgo Relativo
fue de 8,7% con un IC95% = 0,3-16,5% p=0,045. Sin embargo la reduccion
del riesgo absoluto (9,8% contra 10,7%) fue de tan sélo 0,9%.
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Aparicion de eventos cardiovasculares después de un periodo de seguimiento en pacientes
tratados con PLAVIX (grupo problema) frente a los pacientes tratados con ASPIRINA

(grupo control).

Grupo problema
PLAVIX®

Grupo control
ASPIRINA®

I

plavix

=9,8

7’

Seguimiento

Seguimiento

7’

I

aspirina

= 10,7

Eventos cardiovasculares A

Sin eventos B

Eventos cardiovasculares C

Sin eventos D



Tasa de Incidencia de eventos

cardiovasculares con el PLAVIX _ lp

Riesgo Relativo (RR) = — RR =
Tasa de Incidencia de eventos | A
cardiovasculares con ASPIRINA

_ |P _ 91 _
RR = = =0916 RR = 0,916
. 10,7
RRR= [1-RR] * 100 RRR = 8,7%

ICqs0, = 0,3-16,5% p =0,045
RAR=[I,-I,] *100 RAR = 0,9%

NNT = [ 1 / RAR ] *100 NNT = 111 pacientes



Incidencia de eventos
cardiovasculares con el PLAVIX

Incidencia de eventos
cardiovasculares con la I
ASPIRINA

RIESGO RELATIVO (RR)

Reduccioén del RIESGO
RELATIVO (RRR)

Reduccion ABSOLUTA del
RIESGO (RAR)

Numero de pacientes que se
necesita operar (NNT)

Aumento del coste mensual del
Plavix respecto a la aspirina

Formula

Ip..=[A/(A+B)]

Plavix

Aspirina

[A/(A+B)]

=[C/(C+D)]

[C/(C+D)]
RRR =[1—RR ] * 100

NNT = [1/ RAR]* 100
Ensayo CAPRIE (Lancet)
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Evento en estudio
Complicaciones quirtrgicas
9,8%

10,7%

0,916

8,7%
0,9%
11

+112 $ (94 €)
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Resolucion del escenario

El 8,7% de reduccién del riego que publica el articulo es la Reduccion del Riesgo

Relativo (RRR). La Reduccion Absoluta del Riesgo (RAR) fue un ridiculo 0,9%, con

un NNT muy elevado (111), con un amplio IC95% (de 57 a 2500). El resultado fue
estadisticamente significativo casi marginalmente, p = 0,045, donde el IC95% de la RRR
fue del 0.3% al 16.5%, que ni siquiera aparecia en el texto (sélo a pie de tabla). Aunque es
estadisticamente significativo, sin embargo la significacién CLINICA es muy cuestionable.
La RRR del 8,7% de Plavix frente a aspirina se dibuja en un grafico con una area que es
casi igual que la del 25% del RRR de la aspirina frente al placebo, violando claramente

de la ley de Tufte (factor mentiroso de Tufte = Tamafo del efecto mostrado en el grafico /
Tamarnio del efecto en los datos # 1).

La publicacion es un estudio real, el ensayo CAPRIE publicado en Lancet, y sin embargo,
después de todo usted logicamente decide, ahorrarles a sus pacientes y a la Seguridad
Social los 112 ddlares (94€) al mes que cuesta Plavix y seguir tratando a sus pacientes con
aspirina.



CariTuLO 6 l:b PAGINA 546

Obijetivo: Evaluar la eficacia de la disminucion de colesterol con simvastatina en la reduccién de la
mortalidad y morbilidad en pacientes con enfermedad coronaria (EC).

Diseno: Ensayo clinico controlado, aleatorizado en dos ramas, a doble ciego con placebo y un seguimiento
medio de 5,4 afios.

Ambito: Pacientes procedentes de 95 centros médicos de Escandinavia.

Sujetos de estudio: 4.444 pacientes de entre 35y 70 afios, 81% hombres, 51% mayores de 60 afios, con
antecedentes de infarto de miocardio previo a angina de pecho, colesterol sérico de 5,5 a 8,8 mmol/I,
concentraciones medias de HDL de 1,18 mmol/l, LDL 4,87 mmol/l, triglicéridos 1,50 mmol/l y dieta
hipolipemiante concurrente.

Intervencion: 2.223 sujetos se les administraron 20 mgr de simvastatina y a 2.221 el correspondiente
placebo.

Parametros principales de eficacia: Mortalidad total, mortalidad de causa coronaria, infarto de miocardio no
letal probable o definitivo verificado.

Resultados principales: Durante los 5,4 afios en promedio de seguimiento la simvastatina produjo unos
cambios medios de colesterol total, LDL colesterol y HDL colesterol de —25%, -35% y +8%,
respectivamente. 256 (12%) sujetos en el grupo de placebo murieron en comparacién con 182 (8%) en

el grupo de simvastatina. Hubo 189 muertes de origen coronario en el grupo de placebo y 111 en el de
simvastatina y 49 y 46 muertes de origen no cardiovascular en dichos grupos, respectivamente. 622 sujetos
(28%) en el grupo con placebo y 431 (19%) en el de simvastatina tuvieron uno o mas incidentes coronarios
mayores.

Conclusiones: La disminucion de la concentracion de colesterol con simvastatina reduce la mortalidad
total y la incidencia de incidentes cardiovasculares mayores.

Randomised trial of cholesterol lowering in 4444 patients with coronary heart disease: the Scandivarian
Simvastatin Survival Study (4S). Lancet 1994; 334: 1383-1389.
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Gru I = 19% Incidentes coronarios
po problema Simvastatina / mayores A = 43|
SIMVASTATINA
N = 2223 o Sin eventos B
Seguimiento
medio 5,4 afios Incidentes coronarios
Grupo control mayores C = 622
PLACEBO
N = 2221 Ipjaceno = 28% \ Sin eventos D

Randomised trial of cholesterol lowering in 4444 patients with coronary heart disease: the
Scandivarian Simvastatin Survival Study (4S). Lancet 1994; 334: 1383-1389.
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Muertes de origen NO
cardiovascular 46

Muertes de origen
Grupo problema / cardiovascular A = 111
SIMVASTATINA
— Lsimvastatina = 8% ;

N = 2223 Sin eventos B

Muertes de origen NO

cardiovascular 49 Muertes de origen
Grupo control / cardiovascular C = 189

PLACEBO
N = 2221 Thiacepo = 12% \ S v B

Seguimiento
medio 5,4 ahos

Randomised trial of cholesterol lowering in 4444 patients with coronary heart disease: the
Scandivarian Simvastatin Survival Study (4S). Lancet 1994; 334: 1383-1389.
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cardiovasculares
mayores

Mortalidad

Randomised trial of cholesterol lowering in 4444 patients with coronary heart disease: the

Simvastatina

Incidencia
en tratados
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Simvastatina
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19%
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Placebo RR

Incidencia
en tratados |S

con RR =
placebo

5 N

28% 0,68

12% 0,66
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33%

Scandivarian Simvastatin Survival Study (4S). Lancet 1994; 334: 1383-1389.

CAPiTULO 6 PAGINA 549

RAR NNT
=l —
-
b
A
*
o
o
o
9% 1
4% 25



Pérdidas

Grupo problema /
WARFARINA \

N = 1103 Tartarina = 17,8

Pérdidas
Grupo control
ASPIRINA
N = 1103 Inspirina = 16,0

Seguimiento 2 anos
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Recurrencia de accidentes
vasculares cerebrales de ori-
gen isquémico o muerte

196

Sin eventos

Recurrencia de accidentes
vasculares cerebrales de ori-
gen isquémico o muerte

176

Sin eventos

Mohr JP, Thompson JLP, Lazar RM, Levin B, Sacco RL, Furie KL, et al. A comparison

of warfarin and aspirin for the prevention of recurrent ischemic stroke.
N Engl J Med 2001;345:1444-51.
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2206 Randomized

1103 Assigned to warfarin

Y

1103 Assigned to aspirin

l

1091 (98.9%) End-point status known
1089 had complete data
2 had events before day 761
(date unknown)

1082 (98.1%) End-point status known
1080 had complete data
2 had events before day 761
(date unknown)

l

l

12 (1.1%) Lost to follow-up at
13.6£7.8 months
5 withdrew consent
7 lost contact for other reasons

An event was imputed for 1 of
these patients (1 stroke)

21 (1.9%) Lost to follow-up at
7.7+6.3 months
6 withdrew consent
15 lost contact for other reasons

Events were imputed for 2 of
these patients (1 stroke, 1 death)

Figure 1. Follow-up of Patients and Imputation of Events.

Events for which exact dates were unknown were considered to have occurred at the midpoints of the calendar periods during
which they occurred. Plus—minus values are means *=SE.
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Tasa de Incidencia de Recurrencia de
accidentes vasculares cerebrales de origen

. _ isquémico o muerte con WARFARINA lw
Riesgo Relativo (RR) = RR =
Tasa de Incidencia de Recurrencia de |
accidentes vasculares cerebrales de A

origen isquémico o muerte con ASPIRINA

17,8
16,0

RR = =1,13

RR=1,13; 1c95% = 0,92 - 1,38 p=0,25

RRR= [1-RR]*100 RRR=-13%

Mohr JP, Thompson JLP, Lazar RM, Levin B, Sacco RL, Furie KL, et al. A comparison
of warfarin and aspirin for the prevention of recurrent ischemic stroke.
N Engl J Med 2001;345:1444-51.
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— Hemorragias
IWarfarina - 212 g

Pérdidas Intensas
Grupo problema / 44
WARFARINA
N = 1103 Seguimiento 2 anos SIS

Hemorragias

Lnepiring = 1,5 Pérdidas Intensas
Spirina I 30
Grupo control /
ASPIRINA
e Sin eventos

Seguimiento 2 anos

Mohr JP, Thompson JLP, Lazar RM, Levin B, Sacco RL, Furie KL, et al. A comparison
of warfarin and aspirin for the prevention of recurrent ischemic stroke.
N Engl J Med 2001;345:1444-51.
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Tasa de Incidencia de HEMORRAGIAS

_ _ intensas con WARFARINA 2,2
Riesgo Relativo (RR) = RR= ——
Tasa de Incidencia de HEMORRAGIAS ’| 5
intensas con ASPIRINA ’

RR= —" 1,48
RR = 1,48; 1C95%= 0,93-2,44 p =0,10

RRR= [1-RR]*100 RRR = - 48%

Mohr JP, Thompson JLP, Lazar RM, Levin B, Sacco RL, Furie KL, et al. A comparison

of warfarin and aspirin for the prevention of recurrent ischemic stroke.
N Engl J Med 2001;345:1444-51.
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Warfarina
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tratados con
WARFARINA
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2,2

Aspirina RR

Incidencia
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con RR = —
ASPIRINA |
I A
1,5 1,48
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RRR RAR
— hy =T
3

-48% 0,7

Ademas, tal como comentaban los autores en la discusion del articulo, la
warfarina tiene un coste mayor y requiere una monitorizacion mas estrecha.
Con estos datos, ¢se puede considerar que la warfarina y la aspirina

son alternativas terapéuticas razonables para prevenir los accidentes
cerebrovasculares isquémicos recurrentes?

Mohr JP, Thompson JLP, Lazar RM, Levin B, Sacco RL, Furie KL, et al.

A comparison of warfarin and aspirin for the prevention of recurrent ischemic stroke.
N Engl J Med 2001;345:1444-51.



Grupo problema
WARFARINA
N = 1103

Grupo control
ASPIRINA
N = 1103

Pérdidas

7’

IWarI‘arina = 2018

Seguimiento 2 anos

Inspirina = 12,9 Pérdidas

Seguimiento 2 anos

7
AN
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Hemorragias leves
413

Sin eventos

Hemorragias leves
259

Sin eventos

Mohr JP, Thompson JLP, Lazar RM, Levin B, Sacco RL, Furie KL, et al. A comparison
of warfarin and aspirin for the prevention of recurrent ischemic stroke.
N Engl J Med 2001;345:1444-51.
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Tasa de Incidencia de HEMORRAGIAS

) ) leves con WARFARINA 20,8
Riesgo Relativo (RR) = RR= ——
Tasa de Incidencia de HEMORRAGIAS 12,9
leves con ASPIRINA
__
RR=——=1,61
s

RR =1,61; 1C95%-= 1,38-1,89 [p <0,001]

RRR=[1-RR]*100 RRR=-61%

Mohr JP, Thompson JLP, Lazar RM, Levin B, Sacco RL, Furie KL, et al. A comparison
of warfarin and aspirin for the prevention of recurrent ischemic stroke.
N Engl J Med 2001;345:1444-51.
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RRR RAR
— hy =T
3

- 61% 7,9

Ademas, tal como comentaban los autores en la discusion del articulo, la
warfarina tiene un coste mayor y requiere una monitorizacion mas estrecha.
Con estos datos, ¢se puede considerar que la warfarina y la aspirina

son alternativas terapéuticas razonables para prevenir los accidentes
cerebrovasculares isquémicos recurrentes?

Mohr JP, Thompson JLP, Lazar RM, Levin B, Sacco RL, Furie KL, et al.

A comparison of warfarin and aspirin for the prevention of recurrent ischemic stroke.
N Engl J Med 2001;345:1444-51.
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The New England Journal of Medicine

A COMPARISON OF WARFARIN AND ASPIRIN FOR THE PREVENTION
OF RECURRENT ISCHEMIC STROKE

J.P. MoHRr, M.D., J.L.P. THompPsoN, PH.D., R.M. Lazar, PH.D., B. Levin, M.D., R.L. Sacco, M.D., K.L. Furig, M.D.,
J.P. KisTLer, M.D., G.W. ALgers, M.D., L.C. Petticrew, M.D., H.P. Apams, Jr., M.D., C.M. Jackson, M.D.,
AND P. PuLLicino, M.D., FOrR THE WARFARIN—ASPIRIN RECURRENT STROKE STUDY GROUP¥

ABSTRACT

Background Despite the use of antiplatelet agents,
usually aspirin, in patients who have had an ischemic
stroke, there is still a substantial rate of recurrence.
Therefore, we investigated whether warfarin, which
is effective and superior to aspirin in the prevention
of cardiogenic embolism, would also prove superior
in the prevention of recurrent ischemic stroke in pa-
tients with a prior noncardioembolic ischemic stroke.
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The New England Journal of Medicine

A COMPARISON OF WARFARIN AND ASPIRIN FOR THE PREVENTION
OF RECURRENT ISCHEMIC STROKE

J.P. MoHRr, M.D., J.L.P. THompsoN, PH.D., R.M. Lazag, PH.D., B. Levin, M.D., R.L. Sacco, M.D., K.L. Furig, M.D.,
J.P. KisTLer, M.D., G.W. ALgers, M.D., L.C. Petticrew, M.D., H.P. Apams, Jr., M.D., C.M. Jackson, M.D.,
AND P. PuLLicino, M.D., For THE WARFARIN—ASPIRIN RECURRENT STROKE STuDY GRoOUP*

Methods In a multicenter, double-blind, randomized
trial, we compared the effect of warfarin (at a dose ad-
justed to produce an international normalized ratio
of 1.4 to 2.8) and that of aspirin (325 mg per day) on
the combined primary end point of recurrent ische-
mic stroke or death from any cause within two years.
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The New England Journal of Medicine

A COMPARISON OF WARFARIN AND ASPIRIN FOR THE PREVENTION
OF RECURRENT ISCHEMIC STROKE

J.P. MoHg, M.D., J.L.P. THompsoN, PH.D., R.M. Lazar, PH.D., B. Levin, M.D., R.L. Sacco, M.D., K.L. Furig, M.D.,
J.P. KisTLer, M.D., G.W. ALBers, M.D., L.C. Petticrew, M.D., H.P. Apams, Jr., M.D., C.M. Jackson, M.D.,
AND P. PuLLicino, M.D., FOr THE WARFARIN—ASPIRIN RECURRENT STROKE STUDY GROUP¥

Results The two randomized study groups were
similar with respect to base-line risk factors. In the
intention-to-treat analysis, no significant differences
were found between the treatment groups in any of
the outcomes measured. The primary end point of
death or recurrent ischemic stroke was reached by
196 of 1103 patients assigned to warfarin (17.8 per-
cent) and 176 of 1103 assigned to aspirin (16.0 per-
cent; P=0.25; hazard ratio comparing warfarin with
aspirin, 1.13; 95 percent confidence interval, 0.92 to
1.38). The rates of major hemorrhage were low (2.22
per 100 patient-years in the warfarin group and 1.49
per 100 patient-years in the aspirin group). Also, there
were no significant treatment-related differences in
the frequency of or time to the primary end point or
major hemorrhage according to the cause of the ini-
tial stroke.
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A COMPARISON OF WARFARIN AND ASPIRIN FOR THE PREVENTION
OF RECURRENT ISCHEMIC STROKE

J.P. MoHRr, M.D., J.L.P. THompsoN, PH.D., R.M. Lazag, PH.D., B. Levin, M.D., R.L. Sacco, M.D., K.L. Furig, M.D.,
J.P. KisTLer, M.D., G.W. ALgers, M.D., L.C. Petticrew, M.D., H.P. Apams, Jr., M.D., C.M. Jackson, M.D.,
AND P. PuLLicino, M.D., For THE WARFARIN—ASPIRIN RECURRENT STROKE STuDY GRoOUP*

Conclusions Over a two-year period, we found no
difference between aspirin and warfarin in the pre-
vention of recurrent ischemic stroke or death or in the
rate of major hemorrhage. Consequently, we regard
both warfarin and aspirin as reasonable therapeutic
alternatives. (N Engl J Med 2001;345:1444-51.)



ABSTRACT

Background Despite the use of antiplatelet agents,
usually aspirin, in patients who have had an ischemic
stroke, there is still a substantial rate of recurrence.
Therefore, we investigated whether warfarin, which
is effective and superior to aspirin in the prevention
of cardiogenic embolism, would also prove superior
in the prevention of recurrent ischemic stroke in pa-
tients with a prior noncardioembolic ischemic stroke.

Methods |n a multicenter, double-blind, randomized
trial, we compared the effect of warfarin (at a dose ad-
justed to produce an international normalized ratio
of 1.4 to 2.8) and that of aspirin (325 mg per day) on
the combined primary end point of recurrent ische-
mic stroke or death from any cause within two years.

Results The two randomized study groups were
similar with respect to base-line risk factors. In the
intention-to-treat analysis, no significant differences
were found between the treatment groups in any of
the outcomes measured. The primary end point of
death or recurrent ischemic stroke was reached by
196 of 1103 patients assigned to warfarin {17.8 per-
cent) and 176 of 1103 assigned to aspirin {16.0 per-
cent; P=0.25; hazard ratio comparing warfarin with
aspirin, 1.13; 95 percent confidence interval, 0.92 to
1.38). The rates of major hemorrhage were low (2.22
per 100 patient-years in the warfarin group and 1.49
per 100 patient-years in the aspirin group). Also, there
were no significant treatment-related differences in
the frequency of or time to the primary end point or
major hemorrhage according to the cause of the ini-
tial stroke.

Conclusions Over a two-year period, we found no
difference between aspirin and warfarin in the pre-
vention of recurrent ischemic stroke or death or in the
rate of major hemorrhage. Consequently, we regard
both warfarin and aspirin as reasonable therapeutic
alternatives. (N Engl J Med 2001;345:1444-51.)
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TABLE 2. RESULTS OF PRIMARY AND SECONDARY ANALYSES.

AnALYSIS

Primary and secondary analyses

Recurrent ischemic stroke or death

Recurrent ischemic stroke or death or
major hemorrhage

Recurrent ischemic stroke or death, with
data from patients lost o follow-up
censored

Recurrent ischemic stroke or death (model
including interaction of treatment as-
signment and interruption of treatment)
Subgroup analyses for primary end point
Sex
Male
Female

Race or ethnic group
Black
White
Hispanic
Other

Cause of prior stroke
Cryprogenic
Small vessel or lacunar
Large areery, severe stenosis, or occlusion
Other derermined cause
Conflicting mechanism

EVENTS

WARFARIN

ASPIRIN

no. with events/total no.

196 /1103
222/1103

195/1103

196/1103

122/656
74/447

70/338

98,/627

21/105
7/33

42,281
107/612
27 /144
11,30
9/36

176,/1103
196,/1103

174/1103

176,/1103

101,653
75/450

59,325

90,/626

21/118
6,34

487295

95/625

18,/115
7/33
8/35

PROBABILITY OF

17.8
20.0

17.6

SR

_.._
o o
[}

oo 1 RN =]
=] fo = ko

36.7
25.0

EVENT AT 2 YR*
WARFARIN  ASPIRIN

15.4
16.8

18.4
14.3
17.9

—
~
(=2

[ S
W=t o
S b2 Ny bke

HAZARD RATIO
(95% CIt

[S1 VY

-1.
-1.

FrR]

8)
9)

1Y

1.13 (0.9
1.15 (0.9

1.13 (0.92-1.39)

1.23 (0.95-1.61)
0.98 (0.71-1.36)

1.14 (0.81-1.62)
1.10 (0.83-1.47)
1.14 (0.62-2.09)
1.18 (0.40-3.50)

0.92 (0.61-1.39)
1.15 (0.88—1.52)
1.22 (0.67-2.22)
1.99 (0.77-5.15)
1.14 (0.44-2.96)

P

VaLue

0.25
0.16

=
092

0.45
0.50
0.66
0.77

0.68
0.31
0.51
0.15
0.79

*Probabilities of events were derived from Kaplan—Meier curves.

tHazard ratios were calculated by the discrete-time Cox model. CI denotes confidence interval.

1P values were calculated with the log-rank test, except for those for the interruption-of-therapy model, which were

calculated by the Wald test.
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A COMPARISON OF WARFARIN AND ASPIRIN FOR THE PREVENTION
OF RECURRENT ISCHEMIC STROKE

J.P. MoHr, M.D., J.L.P. THompPsoN, PH.D., R.M. Lazar, PH.D., B. Levin, M.D., R.L. Sacco, M.D., K.L. Furig, M.D.,
J.P. KisTLER, M.D., G.W. ALBERS, M.D., L.C. PETTIGREW, M.D., H.P. ADAMS, JR., M.D., C.M. JACkson, M.D.,
AND P. PuLLicino, M.D., FOR THE WARFARIN—ASPIRIN RECURRENT STROKE STUDY GROUP*

TABLE 2. RESULTS OF PRIMARY AND SECONDARY ANALYSES.

PROBABILITY OF Hazarp RaTio P
ANALYSIS EveEnTs EVENT AT 2 YR* (95% CIit VALUET
WARFARIN ASPIRIN ~ WARFARIN ASPIRIN

no. with events/total no.

Primary and secondary analyses

Recurrent ischemic stroke or death 196/1103 176/1103 1528

Recurrent ischemic stroke or death or 222/1103 196/1103 20.0
major hemorrhage

Recurrent ischemic stroke or deach, with 195/1103 174/1103 17.6
data from patients lost to follow-up
censored

Recurrent ischemic stroke or death (model 196/1103 176/1103
including interaction of treatment as-
sighment and interruption of treatment)
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TABLE 3. ADVERSE EVENTS ACCORDING TO TREATMENT ASSIGNMENT.*

WARFARIN AsPIRIN Obbs RaTio P
EveEnT (N=1103) (N=1103) (95% Cl) VALUEt
no. (%)
Death 47 (4.3) 53 (4.8) 0.88 (0.58-1.32) 0.61
Related to hemorrhage 7 (0.6) 5(0.4) 1.40 (0.42-5.13) 0.77
First hemorrhage
Major 38 (3.4) 30(2.7) 1.28 (0.78-2.10) 0.39
Minor 261 (23.7) 188 (17.0) 1.51 (1.22-1.87) <0.001
RATE RaTio P
(95% Cl) VALUES
no. of events
(rate/100 patient-yr)
All hemorrhagesY
Major 44 (2.2) 30 (1.5) 1.48 (0.93-2.44) 0.10
Minor 413 (20.8) 259 (12.9) 1.61 (1.38-1.89) <0.001

*Maximal follow-up was 25 months. Hemorrhages occurring on the day of the primary event
(death or recurrent ischemic stroke) are included. CI denotes confidence interval.

1P values were calculated by the exact test of two independent proportions.
$The first hemorrhage is the first or only hemorrhage for each patient.

§P values were calculated by the exact conditional binomial test for two independent Poisson
processes.

YAll hemorrhages include all hemorrhages in any patient.
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“there were no significant differences between the warfarin and

3019 aspirin groups in the time to the primary end point (p = 0,25 by
two-tailed logrank test; hazard ratio for warfarin as compared with
e aspirin, 1.13; 95 percent confidence interval, 0.92 to 1.38; two-year
® probability of an event, 17.8 percent with warfarin and 16.0
E 20 percent with aspirin) (Table 2 and Fig. 2)”
@
i Warfarin e
o P
> ..,-»-""M
= e i
_g 104 e ~*" Aspirin
_g —.J;-./'
i .;-""" i
7
e
o+———+71rTr—rrrrr—T—rT7rTrrr T T 71T rTrTr T
0 90 180 270 360 450 540 630 720
Days after Randomization
No. AT Risk
Warfarin 1103 1047 1013 998 972 956 939 924 885
Aspirin 1103 1057 1032 1004 984 974 951 932 900

Figure 2. Kaplan—-Meier Analyses of the Time to Recurrent Ischemic Stroke or Death According to
Treatment Assignment.



R ES U LTS (fragmento del texto)

“The rates of major hemorrhage were low, with no significant
differences between treatment groups; the annual rates were
2.22 per 100 patient-years for warfarin and 1.49 per 100
patient-years for aspirin (rate ratio, 1.48; p = 0,10). Patients in
the warfarin group had significantly more minor hemorrhages
than did those in the aspirin group (Table 3). There was no
significant difference between groups in the time to the first
occurrence of major hemorrhage or the primary end point (p =
0,16; hazard ratio with warfarin as compared with aspirin, 1.15;
95 percent confidence interval, 0.95 to 1.39) (Table 2).”
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D I SC U SS I O N (fragmento del texto)

“We observed no significant difference between treatment
with warfarin and treatment with aspirin in the prevention of
recurrent ischemic stroke or death or in the occurrence of
serious adverse events in this large cohort of patients with
inferred noncardioembolic ischemic stroke”.

“Warfarin offered no additional benefit over aspirin in
preventing recurrent ischemic stroke in the population we
studied. Patients with other, established reasons for warfarin
use may take comfort in the evidence of safety and lack of
significant difference overall, as compared with aspirin.
However, aspirin, either alone or in combination with some
other antiplatelet agents, 38 appears to be a well-justified
choice for the prevention of recurrent ischemic stroke.”
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Mito I: “La sonrisa de la esfinge”

¢ Por qué concluyes que “la ausencia de evidencia es evidencia de ausencia’?
“La ausencia de evidencia NO es evidencia de ausencia”.

Altman DG, Bland JM. Absence of evidence is not evidence of absence. BMJ
1995:311:485.

Altman y Bland alertaron sobre un error comun en la bibliografia biomédica:
interpretar un resultado estadisticamente no significativo, cuando se comparan
dos tratamientos, como sinébnimo de su equivalencia terapéutica.
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Mito I: “La sonrisa de la esfinge”

En este estudio se comparaba la eficacia de la warfarina y de la aspirina para prevenir las
recurrencias de los accidentes vasculares cerebrales de origen isquémico. Mohr JP, et al
disefiaron el estudio para poder demostrar una reduccion relativa del riesgo (RRR) del 30%
en el grupo tratado con warfarina. Cuando finalizé el periodo de dos afios de seguimiento,
no se observaron diferencias estadisticamente significativas entre los dos grupos, y los
autores llegaron a la conclusion de que la warfarina y la aspirina son opciones terapéuticas
razonables en este tipo de situaciones clinicas. Sin embargo, la warfarina no sélo NO
consiguié reducir el riesgo en un 30%, sino que lo INCREMENTO en un 13%, y el riesgo
de HEMORRAGIAS importantes fue SUPERIOR en el grupo de la WARFARINA (2,22 por
100 pacientes/ano) frente a la ASPIRINA (1,49 por 100 pacientes/aio en el grupo aspirina)
pero sin alcanzar significacién. Con estos datos....

¢Crees que se puede considerar que la warfarina y la aspirina son alternativas terapéuticas
razonables para prevenir los accidentes cerebrovasculares isquémicos recurrentes?

NO.

Ademas, tal como comentaban los autores en la discusion del articulo, la warfarina tiene
un coste mayor y requiere una monitorizacion mas estrecha.
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e NEW ENGLAND
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Romiplostim or Standard of Care in Patients with Immune
Thrombocytopenia

David J. Kuter, M.D., D.Phil., Mathias Rummel, M.D., Ralph Boccia, M.D., B. Gail Macik, M.D.,
Ingrid Pabinger, M.D., Dominik Selleslag, M.D., Francesco Rodeghiero, M.D., Beng H. Chong, M.D.,

Xuena Wang, Ph.D., and Dietmar P. Berger, M.D., Ph.D.* O _on
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250+
- ] Romiplostim
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1 4 8 12 16 20 24 28 32 36 40 44 48 52
W
N . D
Standard of care 72 68 62 59 57 54 53 54 51 51 49 51 46 38
Romiplostim 153 150 148 148 141 132 137 135 132 135 126 127 130 122

El Romiplostim produjo un aumento estadisticamente significativo
del recuento de plaguetas durante el periodo de estudio, pero no
se asociod a una disminucién del las hemorragias de grado %.
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Efficacy of romiplostim in patients with chronicimmune
thrombocytopenic purpura: a double-blind randomised
controlled trial

David | Kuter, James B Bussel, Roger MLyons, Vinod Pullarkat, Tery B Gemsheimer, Francis M Senecal, Lowis M Aledort, James N George,

CraigM Kessler, Miguel A Sanz, Howard A Liebman, Frank T Slovick, | Th M de Wdf, Emmanuelle Bourgeois, Troy H Guthrie fr, Adrian Newland,
Jeffrey § Wasser, Solomon | Hamburg, Carlos Grande, Frangois Lefrére, Alan EiLichtin Michael D Taranting, Howard RTerebelo, fean-Francois Viallard
Franeis | Cuevas, Ronald 5 Ga David HHenry, Robert [ Redner, Lawrence Rice, Martin R Schippens s, D Matthew Guo, fanet | Nichol

Summary

Background Chronic immune thrombocytopenic purpura (ITP) is characterised by accelerated platelet destruction
and decreased platelet production. Shorkterm administration of the thrombopoiesis-stimulating protein, romiplostim,
has been shown to increase platelet counts in most patients with chronic ITP. We assessed the long-ter m ad ministration
of romiplostim in splenect d and tomised pati with ITP.

1
P

Methods In two parallel trials, 63 splenectomised and 62 non-splenectomised patients with ITP and a mean of three
platelet counts 30x109/L or less were randomly assigned 2:1 to subcutaneous injections of romiplostim (n=42 in
splenectomised study and n=41 in non-splenectomised study) or placebo {n=21 in both studies) every week for
24 weeks. Doses of study drug were adjusted to maintain platelet counts of 50x109/L to 200x10%/L. The primary
objectives were to assess the efficacy of romiplostim as measured by a durable platelet response (platelet count
=50x108/L during 6 or more of the last 8 weeks of treatment) and treatment safety. Analysis was per protocol. These
studies are registered with ClinicalTrials.gov, numbers NCT00102323 and NCT00102336.

Findings A durable platelet response was achieved by 16 of 42 splenectomised patients given romplostim versus none
of 21 given placebo (difference in proportion of patients responding 38% [95% CI 23.4-52.8], p=0.0013), and by 25
of 41 non-splenectomised patients given romplostim versus one of 21 given placebo (569 [38.7-73.7], p<0. 0001).
The overall platelet response rate (either durable or wransient platelet response) was noted in 88% (36/41) of
non-splenectomised and 79% (33/42) of splenectomised patients given romiplostim compared with 149 {three of 21)
of non-splenectomised and no splenectomised patients given placebo (p<0.0001). Patients given romiplostim
achieved platelet counts of 50x10%/L or more on a mean of 13.8 (SE 0.9) weeks (mean 12.3 [1.2] weeks in
splenectomised group vs 15-2 [1-2] weeks in non-splenectomised group) compared with 0.8 (0-4) weeks for those
given placebo (0.2 [0.1] weeks vs1-3 [0.8] weeks). 879 (20/23) of patients given romiplostim (12/12 splenectomised
and eight of 11 non-splenectomised patients) reduced or discontinued concurrent therapy compared with
38% (six of 16) of those given placebo (one of six splenectomised and five of ten non-splenectomised patients). Adverse
events were much the same in patients given romiplostim and placebo. No antibodies against romiplostim or
thrombopoietin were detected.

Interpretation Romiplostim was well tolerated, and increased and maintained platelet counts in splenectomised and
non-splenectomised patients with I[TP. Many patients were able to reduce or discontinue other ITP medications.
Stimulation of platelet production by romiplostim may provide a new therapeutic option for patients with ITP.
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Figure 3: Median platelet count at every weekly study visit for splenectamised (A) and non-splenectamised (B) patients
Data includes all patients, even those who received rescue drugs. Error bars indicate the range from the firstto third quartiles. Dashed line indicates platelet
count of S0 10%L.



CariTuLO 6 #@ PAGINA 576

100 7 7 Placebo
90 | I Romiplostim

80 4 78.6
704
60
50
40 -
30

Crverall platelet response (%)

20

10
0.0

Splenectomised
(p<0-0001)

878

Maon-splenectomised
(p<0-0001)

831

71

Total
(p=<0-0001)

Figure 4: Patients with overall platelet response
Overall platelet response defined as durable platelet response or four or maore weekly platelet responses at any time

during the study.
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Romiplostim. PTI

- Romiplostim. Ensayo pivotal. Fase lll vs. placebo.
- Inclusién: < 30.000 plaquetas/mmc.
- Objetivo principal: > 50.000 plaquetas/mmc.

$ *

Efectos adversos: Objetivo subrrogado
Romiplostim  Placebo p
Hemorragia Grado 3/4 6 de 84 (7%) 5 de 41 (12%) n.s.

David J Kuter, James B Bussel. Efficacy of romiplostim in patients with chronic immune thrombocytopenic
purpura: a double-blind randomised controlled trial. Lancet 2008; 371: 395-403.



Romiplostim. PTI

Hemorragia Grado 3/4 Romiplostim  Placebo
SI 6 (7%) 5 (12%)
NO 78 36
Total 84 41
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Total
11
114
125

El Romiplostim produjo un aumento estadisticamente significativo del
recuento de plaquetas durante el periodo de estudio, pero no se asoci6 a
una disminucion del las hemorragias de grado ..

2 _ o
X Poarson— 0,88; p= 0,349

n

David J Kuter, James B Bussel. Efficacy of romiplostim in patients with chronic immune thrombocytopenic
purpura: a double-blind randomised controlled trial. Lancet 2008; 371: 395-403.



CariTuLO 6 l:b PAGINA 579

Odds Ratio (OR) versus Riesgo Relativo (RR)

Enfermedad (E)

Exposicion (F)  Cancer de No enfermos (-) Total
pancreas (+)
Tabaco (+) A (10) B (9990) 10000
Tabaco (-) C (10) D (19990) 20000
Total 20 29980 30000
[A/(A+B)] [ 10/(10000)]
p— RR —
[C/(C+D)] [ 10/(20000) ]
[A/C] [10/10]
®»  OR =2,001 OR = OR =
[B/D] [ 9990 /19990 ]

®» RR =2,000

La OR sélo se aproxima al RR cuando el suceso es raro y ocurre en menos del 10% de los sujetos, en
estos casos ambos estimadores son intercambiables.
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Importancia del intervalo de confianza en el RR

- Risk Factors for Future Cardiovascular Events: WHS -

Lipoprotein(a) —E"-—
Homocysteine f —f—
IL-6 0
Colesterol total (CT) . O
Colesterol-LDL (cLDL) . O
sICAM-1 : B
SAA .
Apo B E i
Cociente CT/cHDL . O
PCR ultrasensible E 0
PCR + CT/cHDL : » O
= » (] >
0 1.0 2.0 4.0 6.0

Relative Risk of Future Cardiovascular Events

Ridker PM et al. N Engl J Med 2000;342:836-843.
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Datos categoricos:
Cualitativa versus cualitativa. Ordinales

- Test de 2 de tendencia lineal

- Tau-B de Kendall o Stuart

- Tau-C de Kendall

- Coeficiente Gamma Y de Goodman y Kruskal

- D de Somers

- Correlacion de Spearman

™ Correlaciones {"Continuar |

v.18.0

STATISTICAL DATA ANALYSIS

I Chi-cuadrado

—Norminal Ordinal Cancelar
.. I™ Coeficiente d il i G
Estos estadisticos NO se pueden rEch,m . e _ A |
utilizar cuando alguna de las variables B e
I Coeficiente de incertidumbre I” Tau-cde Kendall
sea NOMINAL =
—Nominal por intervalo - I” Kappa
I~ Ea I” Riesgo
| I” McNemar

I™ Estadisticos de Cochrany de Mantel-Haenszel
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Pregunta de investigacion

(Existe relacion entre el nivel cultural y el habito tabaquico!?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
CUALITATIVA ordinal CUALITATIVA dicotomica
Nivel cultural » Habito tabaquico

¢Cual es el test estadistico mas acertado?
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¢{Existe relacion entre el nivel socioeconomico y el
habito tabaquico!?

Tabla de contingencia que representa el nivel de estudios alcanzado frente al habito tabaquico actual

Fumador actual

ESTUDIOS NO Si Total Porcentaje
<Primarios 7 13 20 65%
Primarios 30 20 50 40%
Secundarios 20 10 30 33%
Universitarios 75 25 100 25%
TOTAL 132 68 200 34%

Test de X2 de tendencia lineal

X’ tendencia lineal — 11,56 » p=0,001
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Grafico que representa el porcentaje de fumadores
segun su nivel de instruccion
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X 2 tendencia lineal = 11’56 ‘ p= 0,001
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Pregunta de investigacion

(Existe relacion entre el nivel cultural y la realizacion de
alguna mamografias de cribado en los 3 ultimos anos?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
CUALITATIVA ordinal CUALITATIVA dicotomica
Nivel educativo » Mamografia

¢Cual es el test estadistico mas acertado?
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{Existe relacion entre el nivel de instruccion y la

realizacion de mamografias?

Tabla de contingencia que representa el nivel de estudios alcanzado frente a la realizacion de alguna

mamografia de cribado en los Ultimos 3 afos.

Mamografia de cribado

ESTUDIOS SI NO %

Sin estudios 9 233 3,7%
Primarios 81 700 10,4%
Secundarios 23 140 14,1%
Universitarios 13 141 241%
TOTAL 126 1114

Test de X2 de tendencia lineal

X 2 tendencia lineal — 24,22 » p <0,00001

OR

1,00
3,00
4,25
8,21

IC 95%

1,48 - 6,06
1,91 - 9.45
3,30 — 20,44
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Grafico que representa el porcentaje de fumadores
segun su nivel de instruccion

Influencia del nivel de estudios en la participacion en
mamografias de cribado del cancer de mama

Sin estudios Primarios Secundarios  Universitarios

Frecuencia de participacion en programas de prevencion
Mujeres que se han realizado alguna mamografia en los 3 tltimos afios

m Participacion en mamografias de cribado segtin nivel educacional

= 24,22 p < 0,0001

2
X~ tendencia lineal
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Resultados (fragmento del texto)

“El conocimiento que las mujeres tienen de la mamografia como medida
preventiva del cancer de mama se encuentra asociado estadisticamente a
la mayor utilizacién de la misma por parte de éstas y se detecta una clara
tendencia creciente en la utilizacién de la mamografia de cribado a medida
gue aumenta el nivel educativo de las mujeres de la muestra”.

Simé Minana J, Gaztambide Ganuza M, Morote Sanchis M, et al. Utilizacion de la mamografia de cribado
y sus determinantes demograficos y de riesgo entre mujeres de 25 a 65 anos. Med Clin (Barc) 1997; 108:

767-771.
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Discusion (fragmento del texto)

“Coincidente con otros datos publicados es la relaciéon encontrada entre el
nivel educativo y la utilizacién de la mamografia de cribado. Al igual que
ocurre con otras practicas de caracter preventivo, la mamografia de cribado
es mas utilizada por las mujeres con mayor nivel educativo. No hay que
olvidar que este factor esta relacionado con el nivel econémico, variable que
no ha sido recogida en nuestro trabajo y que también ha sido asociada a una
mayor utilizacion de la mamografia de cribado”.

Simé Minana J, Gaztambide Ganuza M, Morote Sanchis M, et al. Utilizacion de la mamografia de cribado
y sus determinantes demograficos y de riesgo entre mujeres de 25 a 65 anos. Med Clin (Barc) 1997; 108:
767-771.
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Pregunta de investigacion

(Existe relacion entre el sindrome anémico gestacional
y el grupo cultural en Ceuta? ;Existen diferencias en la
prevalencia durante los trimestres de la gestacion!?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
Cualitativa dicotomica Cualitativa ordinal
- Cristianas » Sindrome anémico gestacional
- Musulmanas - Primer trimestre

- Segundo trimestre
- Tercer trimestre

Diaz Portillo J et al. «Prevalencia del sindrome anémico gestacional en Ceuta. Estudio de una poblacién
birracial». Ciencia Ginecologika 1998, 2 (1): 3-14.
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Tabla de contingencia que representa la prevalencia de sindrome anémico gestacional en los dos grupos
culturales mayoritarios de Ceuta, y su incidencia en cada trimestre del embarazo.

Mamografia de cribado

Trimestre Cristianas Musulmanas Testx2 p Total

1° trimestre 51% 11,4% 4,75 p=0,029 79%

2° trimestre 23,9% 27,0% NS NS 25,5%

3° trimestre 39,6% 57,4% 19,91 p <0,0001 49,2%
x2 de tendencia lineal 34,3 56,7 71,8
Significacion (p) p < 0,001 p < 0,001 p < 0,001

Test de y % de tendencia lineal

Test de y 2 de Pearson de indepencia
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Grafico que representa la prevalencia de sindrome
anémico gestacional en los dos grupos culturales
mayoritarios de Ceuta
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Pregunta de investigacion

¢La hipertrigliceridemia en sangre de cordon umbilical
puede ser indicativa de episodios de sufrimiento fetal?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
SFA Hipertrigliceridemia
Test de APGAR » Triglicéridos (sangre de
cordon)

CariTuLO 6 .:p PAGINA 593
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Test de y2 de tendencia lineal

Variable PREDICTORA
Cuantitativa discreta

A 4

Variable
PREDICTORA
Cualitativa ordinal

Categorizacion

Variable RESULTADO » Variable RESULTADO
Cuantitativa continua Cualitativa nominal

Tabla4.- Relaciénentre lapresenciade hipertrigliceridemia neonatal y el indice de apgar al minuto.

TESTDE Hipertrigliceridemia Nommotrigliceridemia OR
APGAR (n=36) (n=636)
Mayor de 7 27 (2,1%) 1253(97,9%) 1,00
Iguala7 4(11,1%) 81(88,9%) 2,29
Menor de7 5 (15,6%) 27 (84,4%) 8,57
OR Odds Ratio

Testde ji al cuadrado de tendencia (|-?) = 20,85 ; p<0,0001

Diaz Portillo J. «Influencia del grupo étnico en el patrén lipoproteico de una determinada poblacion
pediatrica de Ceuta». Tesis doctoral . Facultad de Medicina. Universidad de Cadiz . Noviembre 1997.
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Resultados

La tabla 4 relaciona la presencia de hipertrigliceridemia neonatal con

el indice de Apgar al minuto. Se observo una relacion estadisticamente
significativa con tendencia lineal entre ambas variables categoricas, con
una asociacion creciente entre la hipertrigliceridemia y la disminucién

del indice de Apgar. La probabilidad de detectar hipertrigliceridemia en
neonatos con indices de Apgar inferiores a 7 fue ocho veces superior que
en RN con Apgar fisiologico.



CariTuLO 6 l:b PAGINA 596

Discusion

Nuestros resultados apoyan los obtenidos por Tsang et al. (12) y Andersen
y Friis-Hansen (13), e indican una fuerte asociacién entre los episodios de

sufrimiento fetal y la hipertrigliceridemia neonatal.
Del mismo modo, la frecuencia de hipertrigliceridemia va aumentando

conforme disminuye el indice de Apgar.

Exposicion Desenlace o efecto
SFA » Hipertrigliceridemia

OR = 7,23 p=0,003

Diaz Portillo J. «Influencia del grupo étnico en el patrén lipoproteico de una determinada poblacion
pediatrica de Ceuta». Tesis doctoral . Facultad de Medicina. Universidad de Cadiz . Noviembre 1997.
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Pregunta de investigacion

¢La hipertrigliceridemia en sangre de cordon umbilical puede
ser debida al consumo de tabaco durante la gestacion?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
Consumo de tabaco Hipertrigliceridemia
» Triglicéridos (sangre de cordon)

Jacobo Diaz Portillo, Maria Jesus Sanchez Del Pino, Ana Navarro Arévalo. INFLUENCIA DEL
TABAQUISMO EN EL PERFIL LIPOPROTEICO Y GRADO DE PEROXIDACION LIPIDICA EN SANGRE DE
CORDON.

Revista de Diagnéstico Bioldgico 2000; 49: 23-30.
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Test de y2 de tendencia lineal

Categorizacion

Variable RESULTADO » Variable RESULTADO
Cuantitativa continua Cualitativa nominal

Influencia del tabaco Hipertrigliceridemia Normotrigliceridemia OR
neonatal neonatal

No fumadoras 1,7% 98,3% 1,00

Fumadoras moderadas  5,3% 94,7% 3,20

Grandes fumadoras 5,4% 94,6% 3,27

x 2 tendencia lineal = 5,68 » p=0,017

“Utiliza la estadistica como un borracho usa una farola, para aguantarse en
lugar de para iluminarse”
Andrew Lang
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Pregunta de investigacion

(Existen diferencias en la prevalencia de infeccion tuberculosa
en el colectivo de inmigrantes residentes en el campamento de
Calamocarro en Ceuta segun la edad?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
CUALITATIVA policotomica CUALITATIVA dicotomica
Inmigrantes » Tuberculosis
< 25 anos
25-35 anos
>35

¢Cual es el test estadistico mas adecuado?

Fernandez MT, Diaz J, Sanchez JM, Pérez A, Vadillo J. Prevalencia de infeccion tuberculosa en la poblacion
de inmigrantes en Ceuta, Espaina. Rev Esp Salud Publica 2001; 75: 551-8.
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Anélisis del texto en el MATERIAL y METODOS

“Empleamos el test de chi? para comparacion de porcentajes, y la prueba
de la t de Student para variables cuantitativas. La evaluacion de las
tendencias se realizé con la prueba de chi? de tendencia lineal”.

Analisis del texto en los RESULTADOS

“Con independencia del punto de corte seleccionado, se observé mayor
positividad en el sexo masculino que en el femenino, y la positividad
también presentd una ligera tendencia a aumentar con la edad (p = 0,07)".

Analisis del texto en la DISCUSION
; ?
(, H

Fernandez MT, Diaz J, Sanchez JM, Pérez A, Vadillo J. Prevalencia de infeccioén tuberculosa en la poblacién
de inmigrantes en Ceuta, Espana. Rev Esp Salud Publica 2001; 75: 551-8.
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Test de %2 de tendencia lineal

Categorizacion
Variable RESULTADO » Variable RESULTADO
Cuantitativa continua Cualitativa nominal policotomica

Grupo etario Mantoux (+) Mantoux (-) N Prevalencia
Menos de 25 afios 221 721 942 28,2%
25 - 35 afos 242 482 724 33,5%
> 35 afios 15 38 53 27,8%

x 2tendencia lineal = 5,2 » p=0,07

“Utiliza la estadistica como un borracho usa una farola, para aguantarse en
lugar de para iluminarse”
Andrew Lang
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Test de 2 de Pearson de independencia

Categorizacion
Variable RESULTADO » Variable RESULTADO
Cuantitativa continua Cualitativa nominal dicotomica

Grupo etario Mantoux (+) Mantoux (-) N Prevalencia
Menos de 25 afios 221 721 942 28,2%
25 - 35 afos 242 482 777 33,1%

x>=2607 Bp  p=0,0000003

“Utiliza la estadistica como un borracho usa una farola, para aguantarse en
lugar de para iluminarse”
Andrew Lang
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Pregunta de investigacion

(Existen diferencias en la prevalencia de infeccion tuberculosa
en el colectivo de inmigrantes residentes en Toledo segun la

edad?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
CUALITATIVA policotomica CUALITATIVA dicotomica
Inmigrantes » Tuberculosis
< 20 anos
25-29 anos
30-39 anos

¢Cual es el test estadistico mas adecuado?

Alonso Moreno FJ, Garcia Bajo MC, Lougedo Calderéon MJ, et al. Prevalencia de infeccidn tuberculosa en
las personas inmigrantes del area sur de Toledo. Rev Esp Salud Publica 2004; 78: 593-600.
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Anélisis del texto en el MATERIAL y METODOS

“En el analisis se emplearon los tests de la x? de Pearson, para comparacion de
porcentajes, y la t de Student y andlisis de varianza (ANOVA), para comparacion de
medias y varianzas. Se realizd también una regresion logistica no condicional por el
método stepwise backward (LR). Las variables independientes incluidas en el modelo
fueron la edad, sexo, peso y origen subsahariano, mientras que la variable dependiente fue
la IDRM positiva”.

Analisis del texto en los RESULTADOS
“La prevalencia de infeccién tuberculosa por grupos de edad se muestra en la tabla 2, en

la que puede apreciarse cémo la mayor frecuencia (38,7%) aparecio en el grupo de edad
30-39 anos.”.

Andlisis del texto en la DISCUSION

“En ésta ultima la prevalencia encontrada tanto en el grupo de edad de 20 a 29 afos

(12,1%), como en el de 30 a 39 anos (22,7%), estd en ambos casos por debajo de los

resultados de nuestro estudio. Los resultados de nuestro trabajo aportan valores en la

misma linea que los obtenidos por Duran y colaboradores™ en inmigrantes recién llegados
a Barcelona”.

Alonso Moreno FJ, Garcia Bajo MC, Lougedo Calderén MJ, et al. Prevalencia de infeccidn tuberculosa en
las personas inmigrantes del area sur de Toledo. Rev Esp Salud Publica 2004; 78: 593-600.
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Test de %2 de tendencia lineal

Categorizacion

Variable RESULTADO » Variable RESULTADO
Cuantitativa continua Cualitativa nominal ordinal

Prueba de la Transversal Casos-
tuberculina controles
Grupo etario Mantoux (+) Mantoux (-) N Prevalencia OR
Menos de 25 anos 5 61 64 7,8% 1,00
25 - 35 afios 21 41 62 33,9% 6,25
> 35 afios 36 57 93 38,7% 7,71

x 2 tendencia lineal = 17,4 » p =0,00003
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Pregunta de investigacion

{Qué relacion existe entre la edad y la presencia de deterioro
cognitivo moderado-severo en un grupo de enfermos mayores
(2 anos) atendidos en los servicios de urgencia del hospital?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
Cualitativa ORDINAL Cualitativa dicotomica

Grupo etario » Deterioro coghnitivo
- 60-64 anos

- 65-69 anos

- 70-74 anos

- 75-79 anos

- 80-84 anos

= 85 anos

¢Cual es el test estadistico mas adecuado?

Laguna P, Moya M, Gazapo R, Salgado R, Calabrese S. Deteccion de deterioro cognitivo en ancianos
atendidos en un servicio de urgencias hospitalario. Rev Clin Esp 1997; 197: 336-340.



Test de %2 de tendencia lineal

Grupo etario
60 - 64 anos

65 - 69 anos

70 - 74 anos

75 - 79 anos

80 - 84 afos

= 85 afios

Total

Categorizacion

Variable RESULTADO »
Cuantitativa continua

Deterioro cognitivo

Sl
8

14
19
18
18
17
94

NO
4
56
64
51
33
13
258

x 2 tendencia lineal = 16,3 »

49
70
83
69
51
30
352
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Variable RESULTADO
Cualitativa nominal ordinal

Transversal
Prevalencia
16,3%

20 %

22,9%

26,1%

35,3%

56,7%

26,7%

p =0,0005

Casos-controles

OR
1,00
1,28
1,52
1,81
2,80
6,70

1C95%

0,45-3,72
0,56 - 4,20
0,66 - 5,09
0,99 - 8,09
2,11 -22,07
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Mito I: “La sonrisa de la esfinge”

¢ Por qué estratificas la variable edad en 6 categorias?

¢ Por qué no categorizas la variable edad en solo 3 estratos ordinales?
Aunque el célculo de la prueba " .. de tendencia lineal ha resultado
significativa, el IC95% de los OR de los distintos grupos de edad incluyen el 1
(valor numérico de igualdad), con lo que perdemos informacion...

El test de xz de tendencia lineal, aunque admite mas de 3 categorias ordinales
para la variable predictora, no es conveniente estratificar mas alla a no ser
que se disponga de un importante volumen muestral, de lo contrario los
IC95% no son significativos.
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Test de %2 de tendencia lineal
Categorizacion

Variable RESULTADO » Variable RESULTADO
Cuantitativa continua Cualitativa nominal ordinal

Deterioro cognitivo Transversal Casos-controles
Grupo etario Sl NO N Prevalencia OR 1C95%
60 - 69 afios 22 97 19 18,5% 1,00
70 — 79 afios 37 115 152 32,2% 1,42 (1,12 -1,83)
= 80 afios 35 46 81 43,2% 3,35 (2,05 — 4,96)
Total 94 258 352 26,7%

El analisis de tendencias demostrd una relacion estadisticamente significativa entre la
edad del anciano y el deterioro cognitivo de grado moderado o severo (p < 0,001).

x 2 tendencia lineal = 13,9 » p =0,0002
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Pregunta de investigacion

(Existe relacion entre el habito tabaquico y la presencia del
ADN del Papiloma virus (HPV) en pacientes con lesiones
escamosas intraepiteliales del cérvix uterino?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
Cualitativa ORDINAL Cualitativa dicotomica
Habito tabaquico » ADN del HPV
(n° cigarrillos/dia) Human Papilloma Virus

I. No fumador (0)
2. Moderado (= 20)
3. Alto (> 20)

¢Cual es el test estadistico mas acertado?

Laguna P, Moya M, Gazapo R, Salgado R, Calabrese S. Deteccion de deterioro cognitivo en ancianos
atendidos en un servicio de urgencias hospitalario. Rev Clin Esp 1997; 197: 336-340.
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Test de %2 de tendencia lineal

ADN HPV
TABACO (+) ) % OR IC 95% p
No fumador 5) s 27,8 1,00
Moderado 19 24 44,2 2,06 0,55 — 8,62 0,36
Alto 4 1 80,0 10,40 0,70 - 550,31 0,06
TOTAL 28 38 X2 ronciaineal = 4,022 0,045

Tabla de contingencia que representa el habito tabaquico (n° de cigarrillos al dia) y la
presencia del ADN del papiloma virus (HPV) en pacientes con lesiones escamosas
intraepiteliales del cérvix uterino.
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Resultados (fragmento del texto)

“No se observaron diferencias significativas entre la edad media y la edad
media de inicio de las relaciones sexuales, y la positividad del HPV. Por
el contrario, la asociacion con el habito tabaquico fue estadisticamente
significativa, observandose una asociacion creciente ente la deteccion del
HPV y el consumo de cigarrillos (tabla)”.

Torné A, Ordi J, Lluis M, et al. Determinacién del papiloma virus mediante hibridacién in situ. Correlacion
clinicopatolégica y virolégica en pacientes con lesiones escamosas intraepiteliales del cérvix uterino. Med
Clin (Barc) 1997; 109: 691-695.
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Discusion (fragmento del texto)

“Diversos estudios han destacado el efecto que el consumo de tabaco
puede ejercer en interaccion con el HPV facilitando y cooperando con los
mecanismos oncogeneéticos. En el presente estudio, el hallazgo de una
asociacion creciente entre la deteccion del HPV y el consumo de cigarrillos
puede relacionarse con el resultado de estudios experimentales que
demuestran que los productos del tabaco causan un defecto inmunoldgico
a nivel cervical, disminuyendo la capacidad de presentacion de antigenos
por las células de langerhans, fenbmeno que finalmente favorece tanto la
infeccion por HPV en el epitelio cervical’.

Torné A, Ordi J, Lluis M, et al. Determinacién del papiloma virus mediante hibridacién in situ. Correlacion
clinicopatolégica y virolégica en pacientes con lesiones escamosas intraepiteliales del cérvix uterino. Med
Clin (Barc) 1997; 109: 691-695.



Mito I: “La sonrisa de la esfinge”

Aunque el célculo de la prueba ” . de tendencia lineal ha resultado
significativa (p= 0,045), sin embargo el IC95% de los OR de los distintos
grupos de fumadoras (moderadas e intensas) incluyen el 1 (valor numérico de
igualdad), con lo que perdemos informacion, ademas se pierde significacién
estadistica (p>0,05)...

El test de )(2 de tendencia lineal, aunque admite 3 0 mas categorias ordinales
para la variable predictora, NO es conveniente que los casilleros contengan
valores inferiores a 5, como ocurre en el grupo de las fumadoras intensas (>
20 cigarrillos/dia) .

¢ Sabes lo que ocurre si agrupas las fumadoras moderadas con las intensas y
la enfrentas a las no fumadoras (no fumadoras versus fumadoras)?

iiiOBSERVA LO QUE OCURRE!!



Tabla de contingencia que representa la presencia del HPV con el habito

tabaquico.

TABACO
NO

Si
TOTAL

Test de y2 de Pearson de independencia

2 =217 » 0=0,140

ADN HPV

Sl (+) NO (-)
5 13

238 25

28 38

No existe asociacion

Total
18
48
66
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Mito I: “La sonrisa de la esfinge”

¢ Por qué torturas a los datos con test estadisticos NO idoneos para que te
digan lo que a ti te interesa?

¢Sabes lo que te ha ocurrido?

Te ha abrumado el enorme peso de la bibliografia que es muy numerosa

en estudios experimentales y clinicos que relacionan el tabaco, el HPV y el
cancer de cérvix, y su interaccion.

Ante tan bajo volumen muestral...

¢ No crees que puedes haber cometido un error beta (bajo tamafio muestral)?

Sindrome de la CARGA bibliografica

Dr. Jacobo Diaz Portillo
Coordinador de Formacion Continuada
Hospital Universitario INGESA de Ceuta
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Pregunta de investigacion

¢(Existe asociacion entre el habito tabaquico y la EPOC?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
Cualitativa dicotomica Cualitativa dicotomica
Habito tabaquico » EPOC

¢Cual es el test estadistico mas acertado?
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Tabla de contingencia que representa la EPOC frente al habito tabaquico.

EPOC
TABACO sl NO Total
S| 26 (43%) 34 60
NO 7 (23%) 23 30
TOTAL 33 57 90

Test de y2 de Pearson de independencia

x? =344 » p=0,063 No existe asociacion
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Pregunta de investigacion

(Existe relacion entre la EPOC y el la intensidad del habito
tabaquico?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
Cualitativa ordinal Cualitativa dicotomica
Habito tabaquico EPOC
I. No fumador »
2. Moderado
3. Alto

¢Cual es el test estadistico mas acertado?



Tabla de contingencia que representa la EPOC frente al habito tabaquico.

TABACO

No fumador
Moderado
Alto

TOTAL

Test de 42 de Pearson de independencia

22 =460 » 0=0,111

EPOC

SI NO
7 28
1 19
15 15
33 o7

No existe asociacion

Total

30
30
30
90
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Mito I: “La sonrisa de la esfinge”

¢ Por qué utilizas el test de ¥’ boarson

¢ Se cumplen sus condiciones de aplicacién?

En el calculo de la prueba no se tiene en cuenta el orden de las

Pearson

categorias y de este modo perdemos una valiosa informacion..

El test de X2 de tendencia lineal, siempre tiene un grado de libertad, e incluye
una modificacidén para su calculo respecto a la expresion de la prueba XZ
de modo se tiene en cuenta el orden de las categorias.

Pearson’



Tabla de contingencia que representa la EPOC frente al habito tabaquico.

EPOC
TABACO SI NO Total
No fumador 7 23 30
Moderado 11 19 30
Alto 15 15 30
TOTAL 33 57 90

Test de y2 de tendencia lineal

x? =454 » p=0,033  Existe asociacion

Caso-control
OR

1,00

1,90

3,29
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Pregunta de investigacion

¢(Existe relacion entre la gravedad de la EPOC y la intensidad
del habito tabaquico?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
Cualitativa ordinal Cualitativa ordinal
Hébito tabaquico » Gravedad EPOC
I. No fumador l. Leve
2. Moderado 2. Moderada
3. Alto 3. Grave

¢Cual es el test estadistico mas acertado?
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Tabla de contingencia que representa la gravedad de la EPOC frente al habito tabaquico

EPOC
TABACO Leve Moderado Grave Total
No Fumador 20 8 2 30
Moderado 8 10 12 30
Alto consumo 2 8 20 30
TOTAL 30 26 34 90

Test de y2 de tendencia lineal  Existe asociacion

Coeficiente Gamma Y Y =0,718

Fuerte asociacion positiva entre ambas variables
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Pregunta de investigacion

¢(Existe asociacion entre el nivel de instruccion (cultural) y el
nivel econdmico!?
¢A mayor nivel cultural habra mayor nivel econdmico!?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
Cualitativa ordinal Cualitativa ordinal
Nivel instruccion » Nivel econémico

¢Cual es el test estadistico mas acertado?
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(Existe asociacion entre el nivel de instruccion y el nivel

economico?

Tabla de contingencia que representa el nivel de estudios frente al nivel economico

Nivel econémico

ESTUDIOS Alto Medio
Universitarios 19 5
Secundarios 14 22
Primarios 7 26
TOTAL 40 63

% * pearson = 30,15 » p <0,000001 sl

Bajo
1

1
7
9

TOTAL

25
2/
50
112

¢ Existe relacion gradual entre el nivel de instruccion y el nivel econémico?

Tau-b de Kendall
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¢(Existe relacion gradual entre el nivel de instruccion y el nivel
econdmico!?

H_: A mayor nivel de instruccion no existe mayor nivel econémico.
H.: A mayor nivel de instruccion mayor nivel economico.

Tau-b de Kendall

Ordinal por ordinal Valor del estadistico  Significacion
Tau-b de Kendall + 0,448 0,000
Tau-c de Kendall + 0,399 0,000

H.. A mayor nivel de instruccion mayor nivel econémico. Sl
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Tau-b de Kendall

- Condiciones de aplicacion.
- Tablas cuadradas (3 x 3), (4 x 4)...

- Interpretacion:
-Tau=0 independencia_ Estadistico Tipo Variables Tipo tabla
-Tau >0 asociacion positiva. Tau-b de Kendall ~ Ordinal X Ordinal K=F
- Tau <0 asociacion negativa. Tau-c de Kendall ~ Ordinal X Ordinal K#F

- Intervalo de Tau : (-1, +1).

- Informacion:

- Medida de la intensidad de la asociacion de variables ordinales.
- Sentido de la misma (direccionalidad).

Tau-b de Kendall

- Condiciones de aplicacion: numero de filas distinto al nUmero de columnas (Tablas NO
cuadradas).
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Pregunta de investigacion

¢(Existe asociacion entre el nivel de instruccion (cultural) y el
nivel econdmico!?
¢A mayor nivel cultural habra mayor nivel econdmico!?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
Cualitativa ordinal Cualitativa ordinal
Nivel instruccion » Nivel econémico

¢Cual es el test estadistico mas acertado?
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(Existe asociacion entre el nivel de instruccion y el nivel

economico?

Tabla de contingencia que representa el nivel de estudios frente al nivel economico

Nivel econémico

ESTUDIOS Alto Medio
Universitarios 19 5
Secundarios 14 22
Primarios 7 26
TOTAL 40 63

% * pearson = 30,15 » p <0,000001 sl

Bajo
1

1
7
9

TOTAL

25
2/
50
112

¢ Existe relacion gradual entre el nivel de instruccion y el nivel econémico?

Coeficiente Gamma Y
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¢(Existe relacion gradual entre el nivel de instruccion y el nivel
econdmico!?

H_: A mayor nivel de instruccion no existe mayor nivel econémico.
H.: A mayor nivel de instruccion mayor nivel economico.

Coeficiente Gamma Y

Ordinal por ordinal Valor deY EEY T Significacion

aprox

Gamma + 0,687 0,098 5,804 0,000
N° de casos validos 112

H.. A mayor nivel de instruccion mayor nivel econémico. Sl



Coeficiente Gamma Y

- Test de contraste de hipdtesis.

- Test de asociacién para variables ordinales.

- Interpretacion:
Y =0 independencia
Y >0 asociacion positiva
Y <0 asociacion negativa

- Intervalo de Y : (-1, +1).

- Informacion:

- Medida de la intensidad de la asociacion de variables ordinales.
- Sentido de la misma (direccionalidad).

A mayor nivel de
instruccion MENOR
nivel econémico

!

Variables no
asociadas

l

A mayor nivel de
instruccion MAYOR
nivel econémico

!

-1

+1
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Pregunta de investigacion

¢(Existe asociacion entre el nivel de instruccion (cultural) y el
nivel econdmico!?
¢A mayor nivel cultural habra mayor nivel econdmico!?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
Cualitativa ordinal Cualitativa ordinal
Nivel instruccion » Nivel econémico

¢Cual es el test estadistico mas acertado?
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(Existe asociacion entre el nivel de instruccion y el nivel

economico?
Tabla de contingencia que representa el nivel de estudios frente al nivel econémico

Nivel econdmico

ESTUDIOS Alto Medio Bajo TOTAL
Universitarios 19 5 1 25
Secundarios 14 22 1 37
Primarios 7 36 7 50
TOTAL 40 63 9 112

% % pearson = 30,15 » p <0,000001 Sl

H_: El nivel econdmico (variable resultado) es dependiente del nivel de
instruccion (variable predictora).
¢ Existe relacion gradual entre el nivel de instruccion y el nivel econdmico?

D de Somers
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¢(Existe relacion gradual entre el nivel de instruccion y el nivel
econdmico!?

H_: A mayor nivel de instruccion no existe mayor nivel econémico.
H.: A mayor nivel de instruccion mayor nivel economico.

D de Somers

Valor del estadistico D  Significacion

Simétrica (no se sabe cual es la resultado) 0,447 0,000
Nivel de instruccién resultado (dependiente) 0,484 0,000
Nivel econémico resultado (dependiente) 0,415 0,000

H.. A mayor nivel de instruccion mayor nivel econémico. Sl



D de Somers

- Test de contraste de hipdtesis.

- Test de asociacién para variables ordinales.

- Interpretacion:
D=0 independencia
D >0 asociacion positiva
D <0 asociacion negativa

- Intervalo de D de Somers: (-1, +1).

- Informacion:

- Medida de la intensidad de la asociacion de variables ordinales.
- Sentido de la misma (direccionalidad).

A mayor nivel de
instruccion MENOR
nivel econémico

!

Variables no
asociadas

l

A mayor nivel de
instruccion MAYOR
nivel econémico

!

-1

+1
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Pregunta de investigacion

¢(Existe asociacion entre el nivel de instruccion (cultural) y el
nivel econdmico!?
¢A mayor nivel cultural habra mayor nivel econdmico!?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
Cualitativa ordinal Cualitativa ordinal
Nivel instruccion » Nivel econémico
RESUMEN

¢Cual es los tests estadisticos mas acertados?
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Nivel econédmico

ESTUDIOS Alto Medio Bajo Muy bajo TOTAL
Titulado superior 12 32 6 0 50
Titulado medio 5 21 136 19 181
Secundarios 0 1 94 95 190
Primarios 0 0 24 29 53
TOTAL 17 54 260 143 474

¢ Existe relacion gradual entre el nivel de instruccién y el nivel econdmico?

D de Somers Gamma Y

Tau-b de Kendall Tau-c ue Kendall



D de Sommers (medidas Valor del EED
direccionales) estadistico
Simétrica (no se sabe cual esla 0,557 0,029
variable resultado)

Nivel econdmico variable 0,525 0,030
resultado (dependiente)

Nivel de instruccion variable 0,593 0,030

resultado (dependiente)

Ordinal por ordinal Valor del estadistico EE

Gamma 0,798 0,031
Tau-b de Kendall 0,558 0,029
Tau-c de Kendall 0,469 0,029

N° de casos validos 474
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aprox Muy bajo
16,075 0,000
16,075 0,000
16,075 0,000
aprox Significacion

16,075 0,000

16,075 0,000

16,075 0,000

H.: A mayor nivel de instruccion mayor nivel econémico.



Capitulo 7

Publicacion Bioestadistica: Analisis bivariante.
Test de contraste de hipotesis.
Cuantitativa versus cuantitativa.

Dr. Jacobo Diaz Portillo
Coordinador de Formacion Continuada
Hospital Universitario de Ceuta




Materiales y métodos

Estructura

1. Tipo de disefio (estudio).

2. Sujetos incluidos (criterios de seleccion de la muestra)

3. Fuentes de informacion.

4. Descripcion de la intervencion y definicion del punto final de la
investigacion (estudios experimentales).

5. Instrumentos y procedimientos de medida (cuestionarios).

6. Definicidn de las variables y covariables incluidas en el estudio (factor de
estudio y criterio de evaluacion).

7. Limitaciones y consideraciones éticas de la investigacion.

8. Pruebas estadisticas a utilizar (programa estadistico).



Fases del analisis estadistico

1. ANALISIS DESCRIPTIVO

2. ANALISIS BIVARIANTE

¥

3. ANALISIS MULTIVARIANTE

APITULO
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Decisiones que se pueden tomar en un test de contraste
de hipotesis después de conocer el valor de significacion
estadistica p

p<005 A#B p=010 A=B

Se rechaza la hipoétesis nula No se puede rechazar la hipétesis nula
No parece que el azar pueda No se puede descartar que el azar lo
explicarlo todo explique todo

El EFECTO observado es mayor que EI EFECTO observado es similar que el
el ERROR ERROR

Hay diferencias estadisticamente NO hay diferencias estadisticamente
significativas significativas

Existen evidencias a favor de la NO existen evidencias a favor de la
hipdtesis alternativa Ha, y por tanto hipétesis alternativa Ha, y por tanto
rechazamos la hipoétesis nula Ho aceptamos la hipoétesis nula Ho

Los limites de 0,05 y 0,1 pueden ser considerados en cierto modo
arbitrarios y aproximados
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Analisis estadistico
Tipos de test analiticos estadisticos de contraste de hipotesis
segun el tipo de variables implicadas en el estudio
Variable dependiente

Variable resultado

Dicotomica Continua
Variable Dicotdmica Test de y2 t de Student
Predictora
Variable Continua Regresion lo-  Regresion lineal

Independiente gistica



Analisis estadistico

ANALISIS ESTADISTICO

Variable Dicotomica
Predictora
Variable Continua

Independiente
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Variable resultado

Dicotomica Continua

Test de 2 t de Student
Regresion lo-  Regresion lineal
gistica

REGRESION LINEAL SIMPLE
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Pruebas estadisticas de contraste de hipotesis mas
aplicables a cada situacion

Variable
Independiente o
PREDICTORA

Cualitativa

Cualitativa

Cuantitativa

Cuantitativa

Cualitativa

Variable
Dependiente o
RESULTADO

Cualitativa

Cuantitativa

Cualitativa

Cuantitativa

Superviviencia

Pruebas de contraste de
hipotesis

Ji cuadrado

Prueba exacta de Fisher
Test de McNemar

Q de Cochran
REGRESION LOGISTICA

t de Student

Analisis de la Varianza
Test de Mann-Whitney
Test de Wilcoxon

Test de Kruskall-Wallis
Test de Friedman

Regresion logistica simple
Regresion logistica multivariante

Regresion lineal simple

Correlacion de Pearson
Correlacion de Sperman
REGRESION MULTIPLE

Kaplan-Meier
Long-Rank
Regresion de COX

Observaciones y/o limitaciones del test

Si el tamafno muestral es grande

Si el tamafo muestral es pequefio

Dos grupos de muestras repetidas o apareadas

Mas de dos grupos de muestras repetidas o apareadas
Varias variables predictoras cualitativas

Compara medias entre dos grupos independientes

Compara medias entre mas de dos grupos independientes

Dos grupos independientes No paramétricos

Dos grupos medidas repetidas No paramétrico

Mas de dos grupos No paramétrico, medidas repetidas
Mas de dos grupos No paramétrico medidas repetidas

Una sola variable predictora cuantitativa
Varias variable predictoras cuantitativa o cualitativas

Paramétrico

Paramétrico

No paramétrico

Varias variables predictoras cuantitativas

Curvas de superviviencia
Compara curvas de superviviencia
Analisis Multivariante
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Tipos de test analiticos estadisticos bivariantes de contraste
de hipotesis mas frecuentes

Variable
PREDICTORA o
Independiente (factor
de estudio)

Cualitativa dos grupos
independientes

Cualitativa dos grupos
apareados

Cualitativa > 2 grupos
independientes

Cualitativa > 2 grupos
apareados

Cuantitativa

Variable RESULTADO o Dependiente (Criterio de evaluacion)

Cualitativa nominal
dos
categorias

Chi cuadrado

Z comparacion de
proporciones

Test exacto de
Fisher

Test de McNemar

Chi cuadrado

Q de Cochran

Regresion logistica

Cualitativa nominal
>2
categorias

Chi cuadrado

Q de Cochran

Chi cuadrado

Q de Cochran

Regresion logistica

Cualitativa ordinal o
Cuantitativa NO
paramétrica

U de Mann-Whitney

Prueba de los
rangos
de Wilcoxon

Prueba de Kruskal-
Wallis

Prueba de Friedman

Cuantitativa
paramétrica

T de Student
(prueba de Welch)

T de Student
para datos
emparejados

Analisis de la Varianza
(ANOVA)

Analisis de laVarianza
de dos vias

Correlacion de
Sperman
Tau de Kendall

Regresion lineal
Correlaciéon de Pearson




Cualitativa versus cuantitativa

¢Cuales son las pruebas estadisticas que tenemos que emplear?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
CUANTITATIVA CUANTITATIVA

- Continua » - Continua
- Discreta - Discreta



Datos cuantitativos:

Cuantitativa versus cuantitativa

Regresion lineal simple:

- Describe como es la relacion entre la variable predictora (X) y la variable
resultado (Y)

- Busca la linea que mejor se ajusta a los puntos (X, y), y por tanto busca la
mejor prediccidn de Y a partir de X

Correlacion:
- Mide el grado o fuerza de asociacion entre dos variables cuantitativas (X, Y).



Datos cuantitativos:

Cuantitativa versus cuantitativa

Regresion lineal simple.
- Coeficiente de regresion 3
- Covarianza

Correlacion paramétrica
- Coeficiente de correlacion de Pearson (r)
- Coeficiente de determinacion r2

Correlacion NO paramétrica
- Coeficiente de correlacion de Spearman (p)

Concordancia
- Coeficiente de correlacion intraclase
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Datos cuantitativos:

Cuantitativa versus cuantitativa

Comparacion de métodos analiticos

Regresion paramétrica
- Regresién lineal simple
- Coeficiente de regresion
- Coeficiente de correlacion intraclase

Regresiones NO paramétricas
- Regresion de Theill
- Regresiéon de Passing - Bablok
- Regresion de Bland - Altman
- Regresion de Tholen - Ludbrook
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Relacion directa e inversa
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330
280 4, Incorrelacioél 5
.
.

230 1 .

180 1 . .

130

80 .

3

100
90 { Fuerte relacion . |
) . .

80 directa. J IR .

70
60 DRI
50 M

40 .

30

140 150 160 170 180 190 200

30 T T T T T
140 150 160 170 180 190 200

Para valores de X por en-
cima de la media tenemos
valores de Y por encimay
por debajo en proporciones
similares. Incorrelacion.

Para los valores de X mayores
que la media le corresponden
valores de Y mayores también.
Para los valores de X menores
que la media le corresponden

valores de Y menores también.

Esto se llama relacion directa.

80
70 Cierta relacion
60 * inversa

.
50 o *

140 150 160 170 180 190 200

Para los valores de X mayores
que la media le corresponden

valores de Y menores. Esto es
relacion inversa o decreciente.



Pregunta de investigacion

{Queé relacion existe entre el grado de IRC y el grado de
anemizacion del enfermo!?

Variable PREDICTORA (X) Variable RESULTADO (Y)
Cuantitativa continua Cuantitativa continua

IRC » Anemia

Creatinemia Hemoglobinemia
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Relacion entre variables cuantitativas continuas

Hemoglobina (g/dl)

Variable cuantitativa continua

2 3 4 5 6 7 8 Creatinina (mg/dl)
Representacion gréfica de los niveles de creatinina y hemoglobina en
50 pacientes con fallo renal crénico

Variable PREDICTORA-EXPOSICION-posible CAUSA
Variable independiente, fija controlada por el investigador
Variable cuantitativa continua

Variable RESULTADO-RESPUESTA-posible EFECTO
Variable dependiente
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Regresion lineal simple. Coeficiente de regresion

Hemoglobina (g/dl)

Estimaciones de los parametros y sus
errores estandar para en la relacion de los
niveles de creatinina y hemoglobina en 50
pacientes con fallo renal crénico

Variable Estimaciéon Error estandar
Constante 12,25 0,2984
Creatinina -\0,5708 0,05312

Representacion gréfica de los niveles de creatinina y
hemoglobina en 50 pacientes con fallo renal crénico

E(Y)=Bo+By "X

Coeficiente de regresion 1

Hb (Y) = 12,25 — 0,5708 * [Creatinina]
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Regresion Lineal Simple. Coeficiente de regresion

¢(El valor de B, es estadisticamente distinto de cero y por tanto podemos decir que existe
dependencia lineal entre los niveles de Hb y los de Cr en los pacientes con IRC?

4 Valor a Error a Estimaciones de los parametros y sus
Zos 164 90% 10% errores estandar para en la relacion de los
90% ’ niveles de creatinina y hemoglobina en 50

Z95% 1,96 95% 5% pacientes con fallo renal crénico
(o) 0,
Z999, 2,56 99% 1% Variable Estimacion Error estandar
(o) 0,
Z99,5% 3,29 99,5% 0,5% Constante 12,25 0,2984
Creatinina -0,5708 0,05312
Bl 0,5708

= —— = 10,74> Zys0,
EEBI 0,05312

Podemos decir con error a inferior al 5% que el nivel de Hb esta asociado o depende del
nivel de Cr.
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Calculo del Intervalo de Confianza (IC) del coeficiente de
regresion

¢Cual es el IC al 95% de confianza para el cambio en el nivel de Hb por unidad de
aumento en el nivel de Cr en los pacientes con IRC?

Z Valor a
Zgso, 1,96 95%
Zgg, 2,56 99%
Zgg 59 3,29 99,5%

By + Zys, X EEB,
20,5708 + (1,96) X 0,05312 — (- 0,67, -0,47)

Podemos decir con error a inferior al 5% , es decir con una confianza del 95%, que el
descenso medio del nivel de Hb sera como minimo 0,47 g/dl y como maximo 0,67 g/dl por
aumento en 1 mg/dl en el nivel de Cr. El hecho de que el IC95% no contenga al cero esta
de acuerdo con el resultado del contraste de hipétesis realizado (p<0,05).
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Covarianza de dos variables X e Y

- La covarianza entre dos variables, Sxy, nos indica si la posible relacion entre
dos variables es directa o inversa.

Directa: Sxy >0 1 _ _

Inversa: Sxy <0 Sxy = Z (x;, =X)(, = y)

Incorreladas: Sxy =0 e

- El signo de la covarianza nos dice si el aspecto de la nube de puntos es
creciente o no, pero no nos dice nada sobre el grado de relaciéon entre las
variables.
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Regresion lineal simple: Covarianza

Covarianza positiva > 0 o® e Covarianza negativa < 0 Z(Xl _X)(Yl s )

100 (XI_XV)(K_Y)
i=1
o° rxy =-
% | ° o.o.. n'Sx Sy
000
e o .. :
[ ] C [ ) O
80_.... .oo;..o.‘“
) o9 ©
L : ~ ...
70 i e o
o Sxy
Covarianzanula = 0 r —_
60 _| xy
S B s S, S,

El valor de la COVARIANZA es cero cuando no hay variacion al unisono de x e y
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Covarianza y coeficiente de correlacion de Pearson (r)

n

Z(Xi_X)( i_Y) r=covarianza(xy)
yo =L V/SCxSCy
? n-s,-s,
- SPxy
S V/SCxSCy
v, =
S8,
z(x:'_z) ’ (y,-_})

r=— \[E(xf _ 3)2 4 2()’, . y)z
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S

Xy

Coeficiente de correlacion lineal de Pearson "5
Py

- La coeficiente de correlacion lineal de Pearson de dos variables, r, nos indica si los
puntos tienen una tendencia a disponerse alineadamente.

- El coeficiente tiene el mismo signo que la covarianza Sxy por tanto su signo nos informa
del tipo de relacion, directa o inversa.

r es util para determinar si hay relacion lineal entre dos variables, pero no servira para otro
tipo de relaciones (cuadratica, logaritmica, ...)

- El coeficiente de correlaciéon no se debe extrapolar mas alla del rango de valores
observado de las variables en estudio ya que la relacion existente entre X e Y puede
cambiar fuera de dicho rango.

- La correlacion no implica causalidad. La causalidad es un juicio de valor que requiere
mas informacioén que un simple valor cuantitativo de un coeficiente de correlacion (*).

- No debe utilizarse para comparar dos métodos que intentan medir el mismo evento
(variable), como por ejemplo dos instrumentos que miden la tensién arterial. El coeficiente
r mide el grado de asociacion entre dos cantidades pero no mira el nivel de acuerdo

o concordancia. Si los instrumentos de medida miden sistematicamente cantidades
diferentes uno del otro, la correlacion puede ser r = 1 y su concordancia ser nula (**).

(*) Pita Fernandez S. Correlacion frente a causalidad JANO 1996; (1174): 59-60.
(**) Bland JM, Altman DG. Statistical methods for assesing agreement between two methods of clinical
measurement. Lancet 1986; 1: 307-310.
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Propiedades de r

- Es adimensional

- Solo toma valores en [-1,1]

- Las variables son incorreladas 4 r=0

- Relacion lineal perfecta entre dos variables 4m r=+1 o r=-1
- Excluimos los casos de puntos alineados horizontal o verticalmente.

- Cuanto mas cerca esté r de +1 0 -1 mejor sera el grado de relacion lineal.
- Siempre que no existan observaciones anémalas.

Relacion Variables Relacion
inversa incorreladas directa casi
perfecta perfecta

-1 0 +1

Horbar JD, Onstad L, Wright E. Predicting mortality risk for infants weighing 501 to 1500 grams at birth: The
National Institutes of Health Neonatal Research Network report. Crit Care Med 1993; 21:12-18.
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Hb (Y) = 12,25 - 0,5708 * [Creatinina] Hb (Y) = 12,25 - 0,5708 * [Creatinina]

Y“ . B,=-0,5708 2, B,=-0,5708

Nube de puntos con distinta fuerza de asociacion pero con la misma regresion 3,
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Coeficiente de correlacion de Pearson

Y Y
12 12

10 —

Alta fuerza de asociacion Menor fuerza de asociacion
Alto valorde r Menor valorde r
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Coeficiente de correlacion de Pearson

12 —
- El valor absoluto de r es una medida de la fuerza de

asociacion entre dos variables cuantitativas “distintas”.
r > 0,70: magnitud intensa
0,3 <r < 0,7: magnitud moderada
r < 0,3: magnitud débil
- Valores: -1y 1
- Célculo del tamafio muestral
- Mide la asociacion pero NO confundir la asociacion
estadistica con una relacion CAUSA-EFECTO.

Valor de r indica FUERZA de asociacion
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Coeficiente de correlacion de Pearson

r=-0,136; p=0,048

90
80
70 —
60 —
50
40 —
30
20
10

Edad

| | | IV
0 100 200 300 400 500

Indice de Quetelet (IMC)

r=0,178; p=0,042

50 .

40 —

30

20 —

10

I | | 1
0 100 200 300 400 500

Excrecion de sodio (mEq) en orina de 24 horas

Bajo valor de r ® Baja fuerza de asociacién
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Ejemplo del calculo del tamano muestral para el calculo del
coeficiente de correlacion entre dos variables cuantitativas

Supongamos que se desea estudiar la asociacion entre la edad y el nivel de colesterol
entre los pacientes de un centro de salud. Se disena un estudio piloto en el que se
determinara mediante una analitica el colesterol en una muestra aleatoria de los pacientes
durante un periodo de tiempo prefijado, de los que también se registrara su edad. Se
obtiene un valor del coeficiente de correlacién lineal de Pearson entre la edad vy el
colesterol de r=0,3. Aplicando las férmulas, con un NIVEL DE CONFIANZA del 95% (error
a=5%) y un PODER ESTADISTICO del 80% (error B=20%), se obtiene:

I's +2 2

- En este caso, se necesitaria incluir a 85
- ﬂy - K 196+0.84 . . .
s . = ﬁ +3~83 pacientes para llevar a cabo el estudio.
)
- —In|
| \1-7 J | 2 | 1-03) l

Si, ademas, en este ultimo caso se prevé un 20% de posibles pérdidas de informacién
durante la ejecucion del estudio, el tamafio muestral se recalcular segun la expresion:

3 25 Es decir, se necesitaria una muestra
= = =106.25 =107 de 107 pacientes para llevar a cabo la
1-L 1-02 investigacion.

Pértegas Diaz S, Pita Fernandez S. Determinacion del tamafo muestral para calcular la significacion del
coeficiente de correlacion lineal. Cad Aten Primaria 2001; 9: 209-211.
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Regresion lineal simple. Coeficiente de determinacion

Hemoglobina (g/dl)

o0
' \
Y =12,25 - 0,5708 * X o S~

2 3 4 5 6 7 8 Creatinina (mg/dl)

Representacion gréfica de los niveles de creatinina y hemoglobina en
50 pacientes con fallo renal cronico
Variable PREDICTORA-EXPOSICION-posible CAUSA

Variable independiente, fija controlada por el investigador
Variable cuantitativa continua

Variable RESULTADO-RESPUESTA-posible EFECTO
Variable dependiente
Variable cuantitativa continua
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Coeficiente de determinacion r2

- Indica el porcentaje de la variabilidad total de la variable dependiente o resultado
(Y) que puede ser explicada por la variable independiente o predictora (X)

- Se puede afirmar que el 71% de la variabilidad de las Hb (variable resultado) de
los 50 pacientes con IRC puede ser explicada por la distinta Cr de ellos ( r2 =
0,71 ), resta por explicar un 29% que es achacable a otras variables predictoras
distintas de la Cr.

i)

- _x
ol El (G — )

- Valores: -1y 1 R = el ., verifica 0< R?< 1.

> (yi — )

i=1

- El coeficiente de correlacién r de Pearson decia que la magnitud de la
asociacioén entre la Hb y la Cr es del 84% (r=0,84) de la maxima posible.
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Tipos de correlaciones: positivas (r > 0)

330 130
120
280 A * 110 4
230 | 100
90 -
180 80 -
70 -
130 - 60 -
80 | 50 -
40 -
30 T T T T T 30 T T T T T
140 150 160 170 180 190 200 140 150 160 170 180 190 200
100 100
90 n 90 4
80 n 80 4
70 n 70 4
60 n 60 4
50 n 50 4
40 . r=0,8 40 - * r=0,99
30 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 30 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
140 150 160 170 180 190 200 140 150 160 170 180 190 200

3, = constante (+)
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Tipos de correlaciones: negativas (r < 0)

90 80
80 7 70 -
70 T 60 -
60 1 50 4
50 40 -
40 -
10 | 30 +
20 4 20 +
10 4 10
0 ; ; ; ; * 0 T T T T T
140 150 160 170 180 190 200 140 150 160 170 180 190 200
80 80
70 A 70 A
60 - 60 -
50 A 50 A M
40 4 40 4 3
30 A 30 A
20 A 20 A
10 A 10 4 r=-0,999
0 T T T T T O T T T T T *
140 150 160 170 180 190 200 140 150 160 170 180 190 200

3, = constante (-)
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Fenomeno “Tracking”

FACTORES AMBIENTALES

) 4

PERFIL LIPIDICO Estudio de cohortes » PERFIL LIPIDICO
NEONATO de 108 nifos SEGUNDO ANO

*

FACTORES GENETICOS

Diaz Portillo J. “Influencia del grupo étnico en el patrdn lipoproteico de una determinada poblaciéon
pediatrica de Ceuta”. Tesis doctoral (Noviembre 1997). Facultad de Medicina de la Universidad de Céadiz.
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110

80 —

mg/dl) al nacimiento

:

Colesterol total

130 180
Colesterol total (mg/dl) durante el segundo afio de vida

1
230



CarpiTuLo 7 l::b PAGINA 674

8/108 (7,4%)
4/61 Cristianos (6,5%)
4/44 Musulmanes (9,1%)

110—
21/108 (19,4%)
14/61 Cristianos (23,0%)
6/44 Musulmanes (13,6%)
80 —
(]
P75
o
o
50 —

64/108 (59,5%)

Colesterol total (mg/dl) al nacimiento

|
80

34/61 Cristianos (55,7%)
20—  28/44 Musulmanes (63,6%)

14/108 (13,9%)
9/61 Cristianos (14,7%)
6/44 Musulmanes (13,6%)

|
180

P75

Colesterol total (mg/dl) durante el segundo afio de vida




Test de McNemar para datos apareados

(Prueba de la significacion de los cambios)

McNemar
NEONATOS CT > P,
CT > P, A
CT = P, ©
2 [(B-C)-1F
X McMemar =
B+C
(B-C)-1
ZMcNemar =

VB+C

DESPUES del curso
CT < P,
B
D
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Test de McNemar para datos apareados

(Prueba de la significacion de los cambios)

McNemar DESPUES del curso
NEONATOS CT > P, CT <P,
CT > P, 8 21
CT <P, 14 64

[(2] — 14)-1]2

2
X McMemar = = 1,03
21+ 14




Z Valor a ( B - C ) -1
Zosos 1,96 0,05 Z McNemar =
Zggo, 2,32 0,02 VB+C
Zooy, 2,56 0,01
Zg9 5% 3,29 0,005
(21 —14)-1
Z McNemar = P— = 1,014
V21 + 14

Conclusién: Como el estadistico Z calculado 1,014 es INFERIOR a Z tabulado
para un error alfa de 0,05 (1,96), podemos decir que las dos variables
evaluadas son independientes, es decir NO estan correlacionadas, y por tanto
no hay cambios importantes en la distribucion del colesterol total al pasar del
nacimiento al segundo ano de vida. Este comportamiento también se repite
en los dos grupos culturales (cristianos y musulmanes) de Ceuta.
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110—
°
b a
°e®
O..8 .. .o
80 — o o °
CI )
° oe® @ o

50

Colesterol total (mg/dl) al nacimiento

20

180 230
P75

Colesterol total (mg/dl) durante el segundo afio de vida

80 130
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50—

N
o
|

w
o
|

N
o
|

-
=)
1

Apoproteina B (mg/dl) al nacimiento

o
|

3 40 5 60 70 8 90 100 110 120 130
Apoproteina B (mg/dl) durante el segundo afio de vida (12-20 meses)



Apoproteina B (mg/dl) al nacimiento
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42-
s

°
U4 o ° 1

26
. r = 0,29 (1c95%=0,03-0,50)
)
18— .'o.' L . r2=0,08
o © P < 0705
10+ ®
I I I I
30 70 110 150

Apoproteina B (mg/dl) durante los primeros meses (12-13) del segundo afio de vida



Apoproteina B (mg/dl) al nacimiento
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474

39—

r = 0,50 (1c95%=0,25-0,68)
r2= 0,25
p <0,001

| | | I
40 60 80 100 120

Apoproteina B (mg/dl) durante los 14-20 meses del segundo afio de vida
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Limitaciones del coeficiente de correlacion de Pearson

Representacion grafica de la actividad de protrombina (INR) y la albumina sérica en pacientes con hepatocarcinoma.

120 _]

Protrombina (INR) = 25,1 + (14,4 * [Albumina]) e
3 =144 (1C95%: 8,3-20,5) ° °

PROTROMBINA
Variable RESULTADO-RESPUESTA
Variable dependiente
Variable cuantitativa continua

R?=0,16

1 18 2o 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40

ALBUMINA
Variable PREDICTORA
Variable independiente, fija controlada por el investigador
Variable cuantitativa continua

Sélo con la variable predictora incluida en el modelo (ALBUMINA sérica) sélo se puede explicar el 16% de
la variabilidad de la variable resultado (PROTROMBINA), queda por explicar un 84% de la variabilidad que
es achacable a otras variables predictoras distintas no incluidas.
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Limitaciones del coeficiente de correlacion de Pearson

El modelo (coeficiente R) indica
que por cada 10 horas que pasa
sentada una mujer a la semana
aumenta su peso en unos 800

ar.

Sélo con la variable predictora
incluida en el modelo (horas
sentado) solo se puede explicar
el 0,6% de la variabilidad de la
variable resultado (IMC), queda
por explicar un 99,4% de la
variabilidad que es achacable

a otras variables predictoras
distintas no incluidas.

255

IMC (peso [Kg] / Talla 2 [m?])

IMC = 23,5 + (0,03 * Horas sentada)

R?=0,006 ~

Variable RESULTADO-RESPUESTA-posible EFECTO
Variable dependiente
Variable cuantitativa continua

Horas sentado / semana (tiempo libre)

Relacién entre el indice de masa corporal (IMC) y las horas de estar sentado

ala semana en el tiempo libre.

Muestra representativa (n=7.926) mujeres de la Unién Europea

Variable PREDICTORA-EXPOSICION-posible CAUSA
Variable independiente, fija controlada por el investigador

Variable cuantitativa continua
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Limitaciones del coeficiente de correlacion de Pearson

100

90 _|

Glucemia (mg/dl)

70 _|

60 _]

80 _|

)
. —
o.o.o.. B1— O
° o
_ e ° * o:o_:. ) 3. _ e o
0 ...o. !.’o..' ... .l-
') : ) o.‘
oo o
o

20 30 40 50

Edad

Indice de masa Corporal (IMC)

34 _|

32 _|

30 ]

28 _|

26 _|

24 _|

22 _|

20

Edad

Dos nubes de puntos con la misma pendiente 1 de valor cero que muestran dos situaciones muy diferentes.
A la izquierda ausencia de relacion. A la derecha relacion NO lineal.

NO se puede emplear el coeficiente de correlacion de Pearson
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Limitaciones del coeficiente de correlacion de Pearson

. 1
Relaqgn y=a+b —
cuadratica X

NO se puede emplear el coeficiente de correlacion de Pearson

Podemos encontrar cualquier tipo de funcion matematica con claro apartamiento de la
linealidad.
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Otros coeficientes de correlacion

- Cuando las variables en vez de ser numéricas son ordinales, ¢jes posible
preguntarse sobre si hay algun tipo de correlacion entre ellas?
- Disponemos para estos casos de tres test estadisticos:

- p (‘ro’) de Spearman

- 7 (‘tau’) de Kendall

- Coeficiente de asociacién ordinal de Goodman-Kruscall (coefiente

gamma)
- Son estadisticos analogos al coeficiente de correlacion lineal de Pearson r,
que aparecen en estudios donde las variables cuantitativas no son continuas
y/o no siguen una distribucion normal.
- El coeficiente de correlacion de Spearman es recomendable utilizarlo
cuando los datos presentan valores externos ya que dichos valores afectan
mucho el coeficiente de correlacion de Pearson, o ante distribuciones NO
normales.

0%
i=1
n(n2 —1)

r=1-
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Coeficientes de correlacion

PEARSON SPEARMAN

- Ambas variables deben seguir - No requiere supuestos previos
la distribucion NORMAL de normalidad

- Sélo detecta asociaciones

lineales - Detecta asociaciones distintas
- Las observaciones han de ser de la lineal

independientes
- Es un método no paramétrico
pero permite la construcciéon de
intervalos de confianza

- Estima el grado de asociacion
de cualquier tipo con
independencia de la funcién
matematica que relaciona ambas
variables



Pregunta de investigacion

(Existe relacion entre la edad del paciente y la duracion de
la estancia en UCI?

Variable PREDICTORA | Variable RESULTADO
CUANTITATIVA continua CUANTITATIVA discreta
Edad » Estancia
- Afos - Dias

¢Cual es el test estadistico mas acertado?
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Dias de estancia en UCI
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80

60

40

Linea continua ajuste mediante estimador robusto de
regresion medio ponderado

Linea de trazos discontinuos: ajuste mediante minimos

cuadrados

Edad del paciente



Resultados

Coeficiente de correlacion de Spearman

Variable N Correlacion (r)
Edad del paciente versus Estancia en UCI 22 0,614 (*)

Tau-b de Kendall

Variable N Correlacion (r)
Edad del paciente versus Estancia en UCI 22 0,470 (*)

** La correlacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral).

p <0,01 » Rechazamos la hipétesis nula

Significacion

Significacion
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Pregunta de investigacion

(Existe relacion entre la intensidad del estudio y el rendimiento
académico en el examen del curso de Bioestadistica?

Variable PREDICTORA | Variable RESULTADO
Cuantitativa continua Cuantitativa discreta
Horas de estudio » Rendimiento académico

¢Cual es el test estadistico mas acertado?
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Pregunta de investigacion: jExiste relacion entre la intensidad del
estudio y el rendimiento académico en el examen del curso de
Bioestadistica?

N°del Horas N° "
Alumno de respuestas 8 o
estudio  correctas ol 20— o
g o
(X)) (Y) o
a ° 0.976 p< 0.001
v o r=~0. < 0.
s 5 6 g» o P
22 9 16 S
o
32 17 18 S 10
4 1 1 o
3 o
52 2 3 o 57 o
62 21 21 g o
72 3 7 2 - ©
8@ 29 20 T T T T T
92 7 15 10 30 50 70 90
102 100 22 Numero de horas de estudio

¢Cual es el test estadistico mas acertado?



Resultados

Coeficiente de correlacion de Spearman

Variable N Correlacioén (r)
Horas de estudio versus Respuestas correctas 10 0,976 (*%)

Tau-b de Kendall

Variable N Correlacion (r)

Horas de estudio versus Respuestas correctas 10 0,911 (*%)

** La correlacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral).

p <0,01 » Rechazamos la hipétesis nula
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Significacion

Significacion



Mito |: “La sonrisa de la esfinge”

He observado que el individuo n°® 20 se aparta bastante de la tendencia del
grupo. De hecho si se eliminara se podria considerar una supuesta relaciéon
lineal.

¢ Estas seguro que ese dato n° 10 es correcto?; Esta bien tomado? ;Coémo
estas seguro de que ese individuo ha estudiado 100 horas? ;Qué medidas
has tomado para considerar la credibilidad de la variable predictora (horas de
estudio)?

¢ No podria considerarse a ese individuo n° 10 como un periférico o
OUTLIER?
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Pregunta de investigacion

(Existe relacion entre el coeficiente intelectual de los alumnos y el
rendimiento académico en el examen del curso de Bioestadistica?

Variable PREDICTORA 2 Variable RESULTADO
Cuantitativa discreta Cuantitativa discreta
Coeficiente intelectual » Rendimiento académico

¢Cual es el test estadistico mas acertado?
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Pregunta de investigacion: ;Existe relacion entre el coeficiente
intelectual del alumno y el rendimiento académico en el examen
del curso de Bioestadistica?

N°del Horas N°
Alumno de respuestas

estudio  correctas w o o
B o
(X,) (Y) © 20—
§ o
e 104 6 @ 15| g
2° 125 16 i
30 115 18 a3 r=0.811 p<0.01
@ 10—
40 100 1 £
5° 100 3 'g 5— o o
6° 140 21 GEJ
R o
7 112 7 2 4
8° 130 20 T T | T T
9o 125 15 100 10 120 130 140
100 122 29 Coeficiente intelectual (CI)

¢Cual es el test estadistico mas acertado?



Resultados

Coeficiente de correlacion de Spearman

Variable N Correlacioén (r)
Coeficiente intelectual versus respuestas correctas 10 0,811 (**)

Tau-b de Kendall

Variable N Correlacion (r)

Coeficiente intelectual versus respuestas correctas 10 0,705 (*¥)

** La correlacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral).

p <0,01 » Rechazamos la hipdétesis nula
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Significacion

Significacion
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Pregunta de investigacion

(Existe relacion entre las horas de asistencia a clase y el
rendimiento académico en el examen del curso de Bioestadistica?

Variable PREDICTORA 3 Variable RESULTADO
Cuantitativa continua Cuantitativa discreta
Horas de asistencia a clases » Rendimiento académico

¢Cual es el test estadistico mas acertado?
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Pregunta de investigacion: ;Existe relacion entre las horas de
asistencia a clase y el rendimiento académico en el examen del
curso de Bioestadistica?

N°del Horas N° » o
Alumno de respuestas 8 _ o
20— =0. <0.
estudio  correctas é r=0.985 p<0.01 o
(X,) (Y) S © o
@ 15— o)
1 23 6 %
2° 92 16 2
30 78 18 O 10
4° 15 1 3 0
50 20 3 S 5 °
6° 100 21 E o
7 35 7 = (o)
80 95 20 0 | | | |
= 25 15 25 50 75 100
Horas de asistencia a clase
10° 100 22

¢Cual es el test estadistico mas acertado?



Resultados

Coeficiente de correlacion de Spearman

Variable N Correlacioén (r)
Asistencia a clase versus respuestas correctas 10 0,985 (**)

Tau-b de Kendall

Variable N Correlacion (r)

Asistencia a clase versus respuestas correctas 10 0,944 (**)

** La correlacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral).

p <0,01 » Rechazamos la hipdétesis nula
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Significacion

Significacion
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Resumen de los resultados de correlacion bivariante

Variables predictoras Rho Spearman  Significacion Tau de Kendall  Significacién
Horas de estudio 0,976 0,000 0,911 0,000
Coeficiente intelectual 0,811 0,004 0,705 0,005
Asistencia a clase 0,985 0,000 0,944 0,000

Variable resultado: Rendimiento académico (nUmero de respuestas correctas)
¢ Existe relacion entre las distintas variables predictoras?

¢COLINEALIDAD?
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Pregunta de investigacion

(Existe relacion entre las horas dedicadas al estudio por el
alumno y el coeficiente intelectual de los alumnos del curso
de Bioestadistica?

Variable PREDICTORA | Variable PREDICTORA 2
Cuantitativa continua Cuantitativa discreta
Horas de estudio “ Coeficiente intelectual

¢Cual es el test estadistico mas acertado?



Resultados
Coeficiente de correlacion de Spearman

Variable N Correlacion (r)
Horas de estudio versus coeficiente intelectual 10 0,787 (*)

** La correlacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral).

Tau-b de Kendall

Variable N Correlacioén (r)
Horas de estudio versus coeficiente intelectual 10 0,614 ()

* La correlacion es significativa al nivel 0,05 (bilateral).

p < 0,05 » Rechazamos la hipétesis nula
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Significacion

Significacion
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Pregunta de investigacion

(Existe relacion entre las horas de estudio del alumno y las
horas de asistencia a clase del curso de Bioestadistica?

Variable PREDICTORA | Variable PREDICTORA 3
Cuantitativa continua Cuantitativa continua
Horas de estudio “ Horas de asistencia a clases

¢Cual es el test estadistico mas acertado?



Resultados
Coeficiente de correlacion de Spearman

Variable N Correlacioén (r)
Horas de estudio versus asistencia a clase 10 0,954 (*%)

** La correlacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral).

Tau-b de Kendall

Variable N Correlacioén (r)
Horas de estudio versus asistencia a clase 10 0,854 (**)

** La correlacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral).

p < 0,05 » Rechazamos la hipétesis nula
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Significacion

Significacion
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Pregunta de investigacion

(Existe relacion entre el coeficiente intelectual del alumno y
las horas de asistencia a clase del curso de Bioestadistica!?

Variable PREDICTORA 2 Variable PREDICTORA 3
Cuantitativa discreta Cuantitativa continua
Coeficiente intelectual “ Horas de asistencia a clases

¢Cual es el test estadistico mas acertado?



Resultados
Coeficiente de correlacion de Spearman

Variable N Correlacioén (r)
Coeficiente intelectual versus asistencia a clase 10 0,869 (**)

** La correlacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral).

Tau-b de Kendall

Variable N Correlacioén (r)
Coeficiente intelectual versus asistencia a clase 10 0,782 (*%)

** La correlacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral).

p < 0,05 » Rechazamos la hipétesis nula
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Significacion

Significacion



Variable PREDICTORA |
Cuantitativa

Horas
/ de estudio \

Variable PREDICTORA 2 Variable RESULTADO

Cuantitativa Cuantitativa
Coeficiente Rendimiento
intelectual académico

Variable PREDICTORA 3
Cuantitativa

Horas de
asistencia a clases
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Rev Lab Clin. 2009;2(3):115-123

Laboratorio
Clinico

Revista del Laboratorio Clinico

www.elsevier.es/LabClin Q

=

ORIGINAL

Determinacion de plomo y cadmio en sangre y su relacion con
fuentes de exposicion. Estudio PESA, 2008

Montserrat Gonzélez-Estecha®™, Elena Trasobares Iglesias®, Sara Cano Escudero®,

Pilar Olivan Osambela?, Manuel Fuentes Ferrer®, Cristina Fernandez Pérez®, Maria

José Martinez Garcia®, Angel Luis Garcia Gonzalez®, Maria Jesus Gaspar Blézquezd,
Joaquin Gonzélez Revalderia®, Maria Carmen Barciela Alonso®, Paloma Herbello Hermelo®,
Pilar Bermejo Barrera®, José Jes(s Guillén Pérez®, Elena Miravalles Gonzélez®,

Manuel Arroyo Fernandez®, en nombre del grupo PESA*
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¢Qué relacion existe entre el consumo de cigarrillos y los
niveles de cadmio en sangre?

Cuantitativa discreta Cuantitativa continua
Consumo de cigarrillos “ Cadmio en sangre
Numero de cigarrillos Niveles séricos de cadmio

consumidos por dia (ug/L)

¢Cual es el test estadistico mas acertado?
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Figura 3 Correlacion entre la concentracion de cadmio en
sangre (ug/l) y el nimero de cigarrillos.
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ORIGINAL

Precision diagndstica de la calprotectina fecal
para predecir una colonoscopia patolégica

Maria del Valle Garcia Sanchez?, Raul Gonzalez®, Eva Iglesias Flores?,
Federico Gomez Camacho?, Luis Casais Juanena?, Antonio Cerezo Ruiz?,
Manuel Montero Pérez-Barquero®, Jordi Muntané®

y Juan Francisco de Dios Vega?

dUnidad Clinica Aparato Digestivo. Hospital Universitario Reina Sofia. Cérdoba.

bUnidad de Investigacién. Hospital Universitario Reina Sofia. Cérdoba.
“Medicina Interna. Hospital Universitario Reina Sofia. Céordoba. Espanha.

Med Clin (Barc) 2006;127:41-6



CapiTuLo 7

FunoamenTto v oBJeTivo: El dolor abdominal y la diarrea son sintomas comunes en la poblacién
general que no permiten discriminar enfermedad intestinal organica. La colonoscopia es la
prueba de referencia, pero es cara, invasiva, no puede repetirse frecuentemente y supone una
gran carga asistencial. La calprotectina fecal (CPF) es un marcador facil y rapido de medir, no
invasivo y barato, que podria detectar la enfermedad organica en la zona del colon. El objetivo
de nuestro estudio es valorar la utilidad de este marcador para predecir una colonoscopia pato-
légica y correlacionar sus valores con el grado de actividad en la enfermedad inflamatoria intes-
tinal (EI).

PACIENTES ¥ METODO: Se determiné la calprotectina en muestras fecales (mediante enzimoinmu-
noanalisis) en 190 personas sometidas a una colonoscopia. Los diagnésticos endoscépicos fue-
ron: 117 normales, 28 pdlipos colénicos, 20 cancer colorrectal (CCR) y 25 EIl. El analisis de
los datos se realizé con el programa SPSS 11.0.

ResuLtapos: La media (DE) de CPF estaba aumentada en CCR (726,6 [533]1 mg/kg) y Ell
(2.171,1 [2.133,6] mg/kg). No hubo diferencias en pacientes con pélipos (158,3 [15,8]
mg/kg). En pacientes con Ell, los valores se correlacionaron con el grado de actividad de la en-
fermedad. El valor de corte fue 217 mg/kg, y se obtuvo una sensibilidad de la CPF del 85% y
un valor predictivo negativo del 93%. En el grupo control, la tnica variable que se relacioné
con un aumento de CPF fue la medicacién previa con acido acetilsalicilico (AAS) y/o antiinfla-
matorios no esteroideos (AINE).

ConcLusiones: La CPF es una prueba no invasiva, barata y sensible para detectar enfermedad or-
ganica en la zona del colon, que puede ser Gtil para seleccionar a pacientes que deben some-
terse a una colonoscopia. Se correlaciona con el grado de actividad en la Ell. La toma de AAS
y/o AINE podria aumentar la tasa de falsos positivos.

FPalabras clave: Calprotectina fecal. Colonoscopia. Inflamacion intestinal.
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Pregunta de investigacion

{Queé relacion y que grado de asociacion existe entre el
indice de actividad clinica de las enfermedades inflamatorias
intestinales (Ell) y los niveles de calprotectina fecal?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
Cuantitativa continua Cuantitativa discreta
Calprotectina fecal indice de actividad de la enfermedad
» inflamatoria intestinal (Harvey-

Bradshaw modificado para colitis
ulcerosa y enfermedad de Crohn)
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Indice de Harvey-Bradshaw

¢Qué tipo de variable es el indice de Harvey-Bradshaw?
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Calprotectina fecal (ug/g)

¢Cual es la prueba estadisticas mas adecuada?
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Analisis estadistico (fragmento del texto)

El analisis de los datos se llevd a cabo mediante el programa estadistico SPSS 11.0. El
valor de la CPF se presenta como media y con un intervalo de confianza (IC) del 95%.
Se utilizo el test de Kruskal-Wallis para evaluar las diferencias entre los valores de CPF
entre los diferentes grupos y el coeficiente de Spearman para valorar la correlacion entre
este marcador y el indice de actividad de la enfermedad en el grupo de pacientes con
enfermedad inflamatoria intestinal (Ell).
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Resultados (fragmento del texto)

“En la figura 2 se muestra la correlacion positiva entre la concentracion de la CPF y
el indice de actividad de la enfermedad en pacientes con enfermedades inflamatoria
intestinales (Ell) (enfermedad de Crohn (EC) y colitis ulcerosa (CU)) (r = 0,719, p < 0,01)".

Discusion (fragmento del texto)

“El presente trabajo muestra que la concentracién de CPF esta significativamente elevada
en pacientes con procesos organicos en colon, fundamentalmente en el cancer colorrectal
y enfermedad inflamatoria intestinal (Ell). Ademas, los valores mas altos se alcanzan

en pacientes con Ell, y sus valores se correlacionan con el grado de actividad de la
enfermedad”.
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Pregunta de investigacion

¢Qué relacion y qué grado de asociacion existe entre el nivel
de conocimientos médicos actualizados sobre el mejor trata-
miento posible y el tiempo transcurridos desde la graduacion!?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
Cuantitativa continua Cuantitativa discreta
Anos desde la graduacion Conocimientos actualizados
» sobre el mejor tratamiento posible

(medidos segun escala de MBE)
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Coeficiente de correlacion Rho de Spearman

A r=-0,54
p < 0,001
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Estudios ecologicos

EE.UU
Ferroviarios

Seven
Countries
Study

YUGOSLAVIA JAPON *
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Estudio ecologico

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
Factor de exposicion (F) Efecto o Enfermedad (E)
Grasas saturadas » Cardiopatia coronaria
Acidos.grasos saturados Tasas de mortalidad por
de la dieta (% de aporte cardiopatia coronaria

caldrico)

¢Cual es el test estadistico mas acertado?
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Estudio ecologico

Coeficiente de correlacion r de Spearman

o

r=0,84

Fallecimiento por cardiopatia coronaria (%)
N

0 5 10 15 20 25
Acidos grasos saturados en la dieta (% de aporte calérico)

Tasa de mortalidad por cardiopatia coronaria en funcion del contenido en acidos grasos saturados de la
dieta (% del aporte caldrico). Ambas variables estan significativamente correlacionadas segun un amplio
estudio (Seven Countries Study) llevado a cabo en diferentes grupos de poblacion. B = Belgrado, C=
Crevalcore, D= Dalmacia, E = este de Finlandia, G = Corfu, K = Creta, N = Zutphen, M = Montegiorgio, S
= Eslavonia, T = Tanushimaru, U = empleados de ferrocarriles de EEUU, V = Velika Krsna, W = oeste de
Finlandia, Z = Zrenjarin.
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Estudio ecologico

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO

Factor de exposicion (F) Efecto o Enfermedad (E)
Grasas saturadas » Colesterolemia

Acidos grasos saturados Tasas de colesterol en

de la dieta (% de aporte sangre (mg/dl)

caldrico)

¢Cual es el test estadistico mas acertado?
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Estudio ecologico

.0 [ Coeficiente de correlacion r de Spearman

260
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Acidos grasos saturados en la dieta (% de aporte calérico)

Valores de colesterol en sangre en relacion con el contenido en acidos grasos saturados de la dieta (%
del aporte caldrico). Ambas variables estan significativamente correlacionadas segun un amplio estudio
(Seven Countries Study) llevado a cabo en diferentes grupos de poblacién. B = Belgrado, C= Crevalcore,
D= Dalmacia, E = este de Finlandia, G = Corfu, K = Creta, N = Zutphen, M = Montegiorgio, S = Eslavonia,
T = Tanushimaru, U = empleados de ferrocarriles de EEUU, V = Velika Krsna, W = oeste de Finlandia, Z =
Zrenjarin.



Capitulo 8

Publicacion Bioestadistica: Analisis bivariante.
Test de contraste de hipotesis.
Cualitativa dicotomica versus cuantitativa.

Dr. Jacobo Diaz Portillo
Coordinador de Formacion Continuada
Hospital Universitario de Ceuta




Materiales y métodos

Estructura

1. Tipo de disefio (estudio).

2. Sujetos incluidos (criterios de seleccion de la muestra)

3. Fuentes de informacion.

4. Descripcion de la intervencion y definicion del punto final de la
investigacion (estudios experimentales).

5. Instrumentos y procedimientos de medida (cuestionarios).

6. Definicidn de las variables y covariables incluidas en el estudio (factor de
estudio y criterio de evaluacion).

7. Limitaciones y consideraciones éticas de la investigacion.

8. Pruebas estadisticas a utilizar (programa estadistico).



Fases del analisis estadistico

1. ANALISIS DESCRIPTIVO

2. ANALISIS BIVARIANTE

¥

3. ANALISIS MULTIVARIANTE

APITULO
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Decisiones que se pueden tomar en un test de contraste
de hipotesis después de conocer el valor de significacion
estadistica p

p<005 A#B p=010 A=B

Se rechaza la hipoétesis nula No se puede rechazar la hipétesis nula
No parece que el azar pueda No se puede descartar que el azar lo
explicarlo todo explique todo

El EFECTO observado es mayor que EI EFECTO observado es similar que el
el ERROR ERROR

Hay diferencias estadisticamente NO hay diferencias estadisticamente
significativas significativas

Existen evidencias a favor de la NO existen evidencias a favor de la
hipdtesis alternativa Ha, y por tanto hipétesis alternativa Ha, y por tanto
rechazamos la hipoétesis nula Ho aceptamos la hipoétesis nula Ho

Los limites de 0,05 y 0,1 pueden ser considerados en cierto modo
arbitrarios y aproximados
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Analisis estadistico
Tipos de test analiticos estadisticos de contraste de hipotesis
segun el tipo de variables implicadas en el estudio
Variable dependiente

Variable resultado

Dicotomica Continua
Variable Dicotdmica Test de y2 t de Student
Predictora
Variable Continua Regresion lo-  Regresion lineal

Independiente gistica
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Analisis estadistico

Variable resultado
ANALISIS ESTADISTICO

Dicotomica Continua
Variable Dicotémica Test de 2 t de Student
Predictora
Variable Continua Regresion lo-  Regresion lineal
Independiente gistica

t de Student
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Pruebas estadisticas de contraste de hipotesis mas
aplicables a cada situacion

Variable
Independiente o
PREDICTORA

Cualitativa

Cualitativa

Cuantitativa

Cuantitativa

Cualitativa

Variable
Dependiente o
RESULTADO

Cualitativa

Cuantitativa

Cualitativa

Cuantitativa

Superviviencia

Pruebas de contraste de
hipotesis

Ji cuadrado

Prueba exacta de Fisher
Test de McNemar

Q de Cochran
REGRESION LOGISTICA

t de Student

Analisis de la Varianza
Test de Mann-Whitney
Test de Wilcoxon

Test de Kruskall-Wallis
Test de Friedman

Regresion logistica simple
Regresion logistica multivariante

Regresion lineal simple

Correlacion de Pearson
Correlacion de Sperman
REGRESION MULTIPLE

Kaplan-Meier
Long-Rank
Regresion de COX

Observaciones y/o limitaciones del test

Si el tamafno muestral es grande

Si el tamafo muestral es pequefio

Dos grupos de muestras repetidas o apareadas

Mas de dos grupos de muestras repetidas o apareadas
Varias variables predictoras cualitativas

Compara medias entre dos grupos independientes

Compara medias entre mas de dos grupos independientes

Dos grupos independientes No paramétricos

Dos grupos medidas repetidas No paramétrico

Mas de dos grupos No paramétrico, medidas repetidas
Mas de dos grupos No paramétrico medidas repetidas

Una sola variable predictora cuantitativa
Varias variable predictoras cuantitativa o cualitativas

Paramétrico

Paramétrico

No paramétrico

Varias variables predictoras cuantitativas

Curvas de superviviencia
Compara curvas de superviviencia
Analisis Multivariante
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Tipos de test analiticos estadisticos bivariantes de contraste
de hipotesis mas frecuentes

Variable
PREDICTORA o
Independiente (factor
de estudio)

Cualitativa dos grupos
independientes

Cualitativa dos grupos
apareados

Cualitativa > 2 grupos
independientes

Cualitativa > 2 grupos
apareados

Cuantitativa

Variable RESULTADO o Dependiente (Criterio de evaluacion)

Cualitativa nominal
dos
categorias

Chi cuadrado

Z comparacion de
proporciones

Test exacto de
Fisher

Test de McNemar

Chi cuadrado

Q de Cochran

Regresion logistica

Cualitativa nominal
>2
categorias

Chi cuadrado

Q de Cochran

Chi cuadrado

Q de Cochran

Regresion logistica

Cualitativa ordinal o
Cuantitativa NO
paramétrica

Cuantitativa
paramétrica

U de Mann-Whitney

Prueba de los
rangos
de Wilcoxon

Prueba de Kruskal-
Wallis

Prueba de Friedman

T de Student
(prueba de Welch)

T de Student
para datos
emparejados

Analisis de la Varianza
(ANOVA)

Analisis de laVarianza
de dos vias

Correlacion de
Sperman
Tau de Kendall

Regresion lineal
Correlaciéon de Pearson



Cualitativa versus cuantitativa

¢Cuales son las pruebas estadisticas que tenemos que emplear?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
CUALITATIVA dicotdmica CUANTITATIVA

»
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Cualitativa dicotomica versus cuantitativa

PARAMETRICOS NO PARAMETRICOS
2 GRUPOS
T de Student para mues- U de Mann-Whitney
Independientes » tras independientes
. T de Student para mues- Wilcoxon
Aparejados » tras apareadas

Variable predictora Cualitativa versus variable resultado Cuantitativa.
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Test de la T de Student para dos muestras independientes
Condiciones de aplicacion (1)

-n'yn?>=30

- Normalidad (Requisitos necesarios)
- Comprobar que el maximo y el minimo quedan dentro del intervalo
definido por 3 DE por encima y por debajo de la media (media =+ 3 DE)
- Que la asimetria (en valor absoluto) sea menor que dos veces el error
estandar [asimetria] < 2 EE de asimetria
- Que la curtois (en valor absoluto) sea menor que 2 veces su EE [Curtois] <
2 EE de curtois

Test de Kolmogorov-Smirnov
Test de Shapiro-Wilks



Test de la T de Student para dos muestras independientes
Condiciones de aplicacion (2)

Homogeneidad de varianzas (homoscedasticidad)
- Prueba F de Snedecor

- Test de Barttlet \ Varianza mayor
- Test de Levene F=

Varianza menor

Ho: Las varianzas de ambos grupos son iguales # Test T de Student
Ha: Existen diferencias entre las varianzas ®» Test de Welch
Fcalculada < Ftabulada p>0,05 (aceptamos la Ho)

Fcalculada > Ftabulada p<0,05 (rechazamos la hipétesis nula)



Pregunta de investigacion

¢El peso al nacer de los varones difiere del peso al nacer de
las mujeres!?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
CUALITATIVA dicotdmica CUANTITATIVA continua

Sexo » Peso (Kg)

¢Cual es la prueba estadistica mas adecuada?
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Test de la T de Student:

Muestras independientes

Hipdtesis nula Hy: El peso al nacer de los varones NO difiere del peso al
nacer de las mujeres

Hipdtesis alternativa Hy: El peso al nacer de los varones difiere del peso al
nacer de las mujeres

Peso al nacer del RN

Varones Mujeres
Media 3380,3 3246,8
Desviacion estandar (S) 4173 388,0
n 833 789
X, -X,

t
N (n — 1) S12 + (m — 1) Szz _1+ 1_ tcalculada= 6’666
(n+m-2) n m
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Test de la T de Student para muestras independientes

Grados de libertad (gl)=n+m - 2 gl =883 + 789 -2 =1620

Peso del RN Varones Mujeres
n 883 789
Media 3380,34 3246,79
Desviacién estandar 417,28 388,0
EEM 14,46 13,81
t calculada 6,666
Grados de libertad 1620
Significacion (bilateral) 0,000

t catcuaga= 0,660 > tispuiago = 1,96; p <0,001

Ha: El peso al nacer de los varones difiere del peso al nacer de las mujeres
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Distribucion de la t de Student

=n-1
Grados de libertad u=n-1 2

v=230 (distribucién normal)
— e y=2()

LT
-------------

— v, @) + tv, @)

_(x—p)
S

valores "t ":t



Distribucion de la t de Student (gl = 30)

El test de la T de Student para muestras de mas de 30 individuos presenta
una distribucidon muy similar a la distribuciéon normal tipificada Z.

El test de la T de Student es una prueba BILATERAL, y por tanto NO
especifica la direccion de la diferencia ( A# B).

Nivel de significacion

estadistica o = 0,05 t = 6,666

calculada ~

Z1-al2

~

- 1,96 1,96

t abuiade = 1,96 para los grados de libertad de la muestra (1620)




Interpretacion del valor de la t de Student (t=6,666)

- La diferencia observada (t caiculada= 6,666) es muy grande en relacion a

la variabilidad aleatoria esperada (t tabuiaga) ; Y por tanto existen diferencias
significativas (p<0,001)

- El efecto observado (diferencia entre el peso de los dos sexos) es muy
superior a la variabilidad biolégica esperada.

- El efecto observado (diferencia entre el peso de los dos sexos) es
importante, es decir mucho mayor de lo esperado por el azar.

- El valor de la t (apulaga para un error alfa del 5% es muy inferior al encontrado
1:tabulado < 1:calculada

- El valor de la p (p < 0,001) indica que existe una probabilidad muy baja
(<0,1%) de observar al menos estas diferencias en los pesos por efecto del
AZAR y no porque los varones tengan distinto peso que las mujeres.



Pregunta de investigacion

¢Tiene influencia el tipo de dieta (pescado/huevos) seguida
en el peso del individuo!?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
CUALITATIVA dicotdmica CUANTITATIVA continua

Tipo de dieta » Peso (Kg)
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Test de la T de Student:

Muestras independientes

Hipotesis nula Hg (ambas dietas tienen igual efecto)
Hipotesis alternativa Hq (las dietas tienen distinto efecto)

Variable PREDICTORA
Cualitativa discreta y dicotomica: TIPO DE DIETA (pescado o huevos)

Variable RESULTADO
Cuantitativa continua: Kg adelgazados durante los 3 meses que durd la dieta

Variable PREDICTORA

Personas que siguen la dieta
Cualitativa discreta y

P a base de pescado n=19

Variacién en el peso (kg)

» dicotémica: »
Personas que siguen la dieta TIPO DE DIETA Variacién en el peso (kg)
H a base de huevo n=10 3 meses

Martinez Gonzalez MA, Jokin de Irala Estévez, Faulin Fajardo FJ. Bioestadistica amigable. Madrid:
Ediciones Diaz de Santos; 2001.



Personas que siguen la dieta
P a base de pescado n=19

Media 18,579
Desviacion estandar 9,26
Varianza 858

Variable RESULTADO
Cuantitativa continua

CapiTULO 8
Personas que siguen la dieta
H a base de huevo n=10
20 HUEVOS 23
21 HUEVOS 23
22 HUEVOS 5
23 HUEVOS 14
24 HUEVOS 22
25 HUEVOS 20
26 HUEVOS 4
27 HUEVOS 12
28 HUEVOS 18
29 HUEVOS 33
30 HUEVOS 19
Media 17,545
Desviacion estandar 8,43
Varianza 1
Variable RESULTADO
Cuantitativa continua
t _ Xl - Xz
cululada DS2+m-Nnsz [1 1
@n-1)S2+(m-1)8, .
(m+m-2) n m

t calculada ~ 0'3

t calculada™ 0’3 S ttabulado p= 0,76

.? PAGINA 747
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Test de la T de Student:

Muestras independientes
Test de la t de Student

t calculada < t tabulada t calculada > t tabulada
p > 0,05 p < 0,05
Hipotesis nula H Hipotesis alternativa Hj
Las medias de la reduccion Las medias de la reduccion
del peso en los dos grupos del peso en los dos grupos
comparados es independiente de comparados son diferentes
la intervencion dietética entre si, es decir NO pueden

considerarse iguales

t = 0’3 < ttabulado » p= 0776

calculada

¢ Tienen el mismo efecto las dietas ensayadas para reducir el peso corporal?

Si



Interpretacion del valor de la t de Student (t=0,30)

- La diferencia observada (t .;cuada= 0,3) €s pequefia en relacion a la
variabilidad aleatoria esperada (t i3py1ada) » Y POr tanto no existen diferencias
significativas (p>0,05)

- El efecto observado (diferencia entre las dos dietas) es s6lo del 30% de la
variabilidad biologica esperada.

- El efecto observado (diferencia entra las dos dietas) es insignificante, es
decir mucho menor de lo esperado por el azar.

- El valor de la t 15541244 Para un error alfa del 5% es superior al encontrado
ttabulado > 1 calculada

- El valor de la p (p = 0,76) indica que existe una probabilidad muy alta (76%)
de observar al menos estas diferencias en la reduccion del peso si la muestra
procediese de una poblacién donde las dos dietas tienen el mismo efecto (las
diferencias observadas son producidas por el AZAR y no porque las dietas
tengan distinto efecto).
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Test de la T de Student para dos muestras independientes
Condiciones de aplicacion (1)

-n'yn?>=30

- Normalidad (Requisitos necesarios)
- Comprobar que el maximo y el minimo quedan dentro del intervalo
definido por 3 DE por encima y por debajo de la media (media =+ 3 DE)
- Que la asimetria (en valor absoluto) sea menor que dos veces el error
estandar [asimetria] < 2 EE de asimetria
- Que la curtois (en valor absoluto) sea menor que 2 veces su EE [Curtois] <
2 EE de curtois

Test de Kolmogorov-Smirnov
Test de Shapiro-Wilks



Test de la T de Student para dos muestras independientes
Condiciones de aplicacion (2)

Homogeneidad de varianzas (homoscedasticidad)
- Prueba F de Snedecor

- Test de Barttlet \ Varianza mayor
- Test de Levene F=

Varianza menor

Ho: Las varianzas de ambos grupos son iguales # Test T de Student
Ha: Existen diferencias entre las varianzas ®» Test de Welch
Fcalculada < Ftabulada p>0,05 (aceptamos la Ho)

Fcalculada > Ftabulada p<0,05 (rechazamos la hipétesis nula)



Mito |: “La sonrisa de la esfinge”

La t de Student es un test paramétrico, es decir para usarlo se debe
cumplir la normalidad de la variable cuantitativa. §Se cumple?;Como lo has
comprobado?

He observado que en los dos grupos de estudio comparados solo tienen 19 y
11 sujetos respectivamente. Ante tan bajo volumen muestral (n < 30),

¢ Como justificas esa supuesta normalidad?;Que test has empleado para
comprobar esa normalidad de la reduccion del peso? ¢ Estas seguro que se
cumplen los criterios para poder usar la t de Student ? ;Se cumplen todos los
requisitos para su utilizacion?



Realidad I: “Respuesta de Edipo”

Tipo de dieta
Reduccién del peso Pescado
Huevos

Tipo de dieta
Reduccioén del peso Pescado
Huevos

H.: p> 0,05 test paramétricos

Test de Kolmogorov-Smirnov

Estadistico
0,166
0,168

Test de Shapiro-Wilk

Estadistico
0,956
0,950

g.l
19
1

g.l
19
1
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Significacion

0,178

0,200

Significacion

0,493

0,615

H_: p < 0,05 test NO paramétricos

Los test de normalidad ensayados dan un valor de p NO significativo (p >0,05) en ambos
grupos (tipos de dieta). Por tanto no hay evidencias suficientes para rechazar la hipotesis
nula de normalidad de la variable reduccion del peso en ambas muestras.
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Pregunta de investigacion

(Existen diferencias en los valores del VCM en sangre en
funcion de los depositos de hierro normales o ferropénicos

en meédula osea?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
CUALITATIVA dicotémica CUANTITATIVA continua
Depésitos de Fe en médula osea » VCM
Normal =I (hemograma)
Déficit = 0

¢Cual es el test estadistico mas acertado?
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Test de la T de Student para muestras independientes

Grados de libertad (g.) =n+m-2 gl=67+33-2=98
VCM Medula normal Déficit de hierro
n 67 88
Media 83,56 76,89
Desviacién estandar 8,588 9,323
EEM 1,049 1,623

calculada 3,560
Grados de libertad 98
Significacion (bilateral)

1:calculada = 3’560 > ttabulado = 1’96’ p < 0’001

H.: EI VCM es depende de los depdsitos medulares de hierro.
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Pregunta de investigacion

(Existen diferencias en los valores de la ferritina en sangre en
funcion de los depositos de hierro normales o ferropénicos

en meédula osea?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
CUALITATIVA dicotémica CUANTITATIVA continua
Depésitos de Fe en médula osea » FERRITINA sérica
Normal =|
Déficit = 0

¢Cual es el test estadistico mas acertado?
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Test de Welch para desigualdad de varianzas

FERRITINA sérica Médula normal Déficit de hierro
n 67 33
Media 21,76 12,61
Desviacién estandar 9,165 5,528
EEM 1,120 0,962
calculada 6,201
Grados de libertad 93,876
Significacion (bilateral)
t = 3,560 >t = 1,96; p <0,001

calculada tabulado

H_: El ferritina sérica depende de los depdsitos medulares de hierro.
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Pregunta de investigacion

¢Queé relacion existe entre el grupo cultural/religioso y los niveles
de anticuerpos frente al virus de la Rubeola en la poblacion gestante
inmunizada de Ceuta en el ano 1994?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO

Cualitativa dicotomica Cuantitativa continua
Cristianas inmunizadas » Virus de la Rubeola
Musulmanas inmunizadas

¢Cual es el test estadistico mas adecuado?
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Test de t de Student para muestras independientes

£
-}
[72]
o
o
e
[<F)
=1
8
£
o
©
[})
©
[72]
o
=
2

Grupos culturales

Figura 1.- Titulos de anticuerpos frente al virus de la Rubeola en gestantes inmunizadas de Ceuta en 1994.
Distribucidén por grupos culturales.
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Pregunta de investigacion

¢Queé relacion existe entre el grupo cultural/religioso y los niveles
de anticuerpos frente al virus de la Rubeola en la poblacion gestante
inmunizada de Ceuta en el ano 2010?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO

Cualitativa dicotomica Cuantitativa continua
Cristianas inmunizadas » Virus de la Rubeola
Musulmanas inmunizadas

¢Cual es el test estadistico mas adecuado?
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Test de la T de Student para muestras independientes

Grados de libertad (g.)=n+m -2 gl=234+487-2=719
IgG-anti-RUBEOLA Cristianas Musulmanas
n 234 487
Media 133,20 94,90
Desviacién estandar 197,26 100,69
EEM 12,89 4,56
t calculada 3,452
Grados de libertad 719
Significacion (bilateral)
t = 3452 >t =196  p <0,001

calculada

H_: Los niveles de IgG anti-Rubeola depende del grupo cultural, siendo distintos en
cristianas y musulmanas.
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Test de t de Student para muestras independientes
(varianzas desiguales)
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Figura 2.- Titulos de anticuerpos frente al virus de la Rubeola en gestantes inmunizadas de Ceuta en 2010.
Distribucidon por grupos culturales.



Mito |: “La sonrisa de la esfinge”

Para poder usar la t de Student para muestras independientes es
necesario, entre otras condiciones, la homogeneidad de las varianzas
(homocedasticidad) de la variable cuantitativa.

¢ La variable cuantitativa niveles de anticuerpos IgG anti-RUBEOLA
(Ul/ml) en la poblacién gestante inmunizada de Ceuta cumple la
homocedasticidad?

¢ Que test has empleado para comprobar que se cumple la homogeneidad
de las varianzas?



Test de Levene para homocedasticidad

Test de Levene para la igualdad de varianzas 1gG-anti-RUBEOLA

F 14,498
Significacion 0,000

H_: Las varianzas de ambos grupos son iguales.
H_: Existen diferencias entre las varianzas.

Fosiouinga > Frabuiaa » p < 0,05 (rechazamos la hipétesis nula)

Test de Welch
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Test de Welch para desigualdad de varianzas

IgG-anti-RUBEOLA Cristianas Musulmanas
n 234 487

Media 133,20 94,90
Desviacién estandar 197,26 100,69

EEM 12,89 4,56

T calculada 2,800

Grados de libertad 292,8
Significacion (bilateral)

t = 2800 >t =196  p <0,01

calculada

H_: Los niveles de IgG anti-Rubeola depende del grupo cultural, siendo distintos en
cristianas y musulmanas.
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Pregunta de investigacion

{Queé relacion existe entre el grupo cultural/religioso y los niveles de
anticuerpos frente a Toxoplasma en la poblacion gestante inmunizada

de Ceuta en el ano 1994?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
Cualitativa dicotomica Cuantitativa continua

Cristianas inmunizadas » Virus de la Rubeola

Musulmanas inmunizadas

¢Cual es el test estadistico mas adecuado?
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Test de t de Student para muestras independientes
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Figura 1.- Titulos de anticuerpos frente a Toxoplasma en gestantes inmunizadas de Ceuta en 1994.
Distribucidon por grupos culturales.
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Pregunta de investigacion

{Queé relacion existe entre el grupo cultural/religioso y los niveles de
anticuerpos frente a Toxoplasma en la poblacion gestante inmunizada

de Ceuta en el ano 2010?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO

Cualitativa dicotomica Cuantitativa continua
Cristianas inmunizadas » Toxoplasma
Musulmanas inmunizadas

¢Cual es el test estadistico mas adecuado?
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Test de t de Student para muestras independientes

CRISTIANAS

MUSULMANAS

Figura 2.- Titulos de anticuerpos frente a Toxoplasma en gestantes inmunizadas de Ceuta en 2010.
Distribucidon por grupos culturales.



Mito |: “La sonrisa de la esfinge”

La t de Student para muestras independientes es un test paramétrico, es
decir para usarlo se debe cumplir la normalidad de la variable cuantitativa.
¢ La variable cuantitativa niveles de anticuerpos (Ul/ml) en la poblacion
gestante inmunizada de Ceuta sigue una distribucién normal?

No encuentro datos estadisticos de dispersion (desviacion tipica)...
¢Como justificas esa supuesta normalidad? ;Qué test has empleado para
comprobar que se cumple la normalidad (campana de Gauss)?



Test de normalidad
Afo 2010

Niveles de anticuerpos IgG
anti-RUBEOLA

Test de normalidad

Afo 2010 Tipo de cultura
Niveles de Cristianas
anticuerpos

IgG anti- Musulmanas
RUBEOLA

H.: p>0,05 test paramétricos

Test de Kolmogorov-Smirnov
N Media DE
721 107,3 140,6

Test de Kolmogorov-Smirnov

N Media DE
234 133,2 1973
487 94,9 100,7

Estadistico Z
6,870

Estadistico Z
4,211

4,723
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Significacion

0,000

Significacion
0,000
0,000

H_: p < 0,05 test NO paramétricos

Los test de normalidad ensayados dan un valor de p significativo (p <0,05) en ambos
grupos culturales. Por tanto hay evidencias suficientes para rechazar la hipotesis nula de
normalidad de la variable reduccién del peso en ambas muestras. NO PODEMOS USAR

TEST PARAMETRICOS.



Test de normalidad
Afo 2010

Niveles de anticuerpos IgG
anti-RUBEOLA

Test de normalidad

Afo 2010 Tipo de cultura
Niveles de Cristianas
anticuerpos

IgG anti- Musulmanas
RUBEOLA

H.: p>0,05 test paramétricos

Test de Kolmogorov-Smirnov
N Media DE
297 775 133,6

Test de Kolmogorov-Smirnov

N Media DE
32 67,9 58,6
265 78,62 139,9

Estadistico Z
5,321

Estadistico Z
1,260

5,110
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Significacion

0,000

Significacion
0,084
0,000

H_: p < 0,05 test NO paramétricos

Los test de normalidad ensayados dan un valor de p significativo (p <0,05) en ambos
grupos culturales. Por tanto hay evidencias suficientes para rechazar la hipotesis nula de
normalidad de la variable reduccién del peso en ambas muestras. NO PODEMOS USAR

TEST PARAMETRICOS.
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Cualitativa dicotomica versus cuantitativa

PARAMETRICOS NO PARAMETRICOS
2 GRUPOS
T de Student para mues- U de Mann-Whitney
Independientes » tras independientes
. T de Student para mues- Wilcoxon
Aparejados » tras apareadas

Variable predictora Cualitativa versus variable resultado Cuantitativa.



Pregunta de investigacion

¢(Existen diferencias de la tension arterial sistolica (TAS) de los 20
alumnos del curso de Metodologia de investigacion en funcion del
sexo!

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
Cualitativa dicotomica Cuantitativa

Sexo » TAS

¢Cual es el test estadistico mas adecuado?
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Test de la U de Mann-Whitney

Condiciones de aplicacion:

- Si alguna de las dos muestras contiene menos de 30 observaciones y No se puede
asumir la normalidad.

- Variable medida en escala ORDINAL.

- Si la muestra es de muy pequefio tamafio (<10 observaciones en alguno de los dos

grupos).

Inconvenientes:

- Se pierde potencia para detectar diferencias significativas (para una comparacion que
resulte significativa con 95 individuos en la t de Student, se necesitarian 100 individuos
para que la misma comparacion resulte significativa con el test de Mann-Whitney).

- No permite construir intervalos de confianza.



Alumnos

10
20
30
40
50
6°
70
8°
9o
10°
10

TAS
Alumnos

110
120
100
115
110
100
120
125
125
125
Total

Rango 1
(R1)

9,5
16

1355
9,5

16
18,5
18,5
20

Orden

15

13

16
18
19
20

Alumnas

12
2a
3a
42
52
62
72
ga
ga
102
10

TAS
Alumnas

90

95

110
110
120
115
110
100
95

100

Hipotesis nula H : La TAS es igual en alumnos y en alumnas.

Rango 2
(R2)

2,5
9,5
Of5
16
13,5
Of5

2,5
Of5
78,5

Hipotesis alternativa H_: La TAS es diferente en alumnos y en alumnas.
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Orden

10
17
14
11

12
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U de Mann-Whitney

AEEEE Area de NO Area de

rechazo rechazo rechazo
— —_—

Hipétesis nula

Los valores de estadistico U y W calculados por el test se comparan con los tabulados para un contraste
bilateral con un error alfa 0,05.



U de Mann-Whitney

SEXO
TAS Alumna

Alumno

Total

Test estadisticos
Mann-Whitney U
Wilcoxon W

Zu
Significacion a dos colas

10

20

Significacién exacta a una cola

Mean Rank
7,85
13,15

TAS
23,50
78,50

- 2,030
0,041
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Sum of Ranks

78,50
131,50
Sum of ranks
Meanrank =
N
U-R
Zu =
(0)
\'n

El ranking promedio de la TAS en mujeres es 7,85 y en los hombres 13,15, es decir existen
diferencias entre alumnos y alumnas, y por tanto como p < 0,05 se rechaza la H_.

Conclusion: La TAS es diferente en alumnos y en alumnas, siendo mayor en varones.
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Ejemplo para muestras pequenas

- Un profesor de bioestadistica utiliza dos tipos de modelos de cursos para
ensefar la misma materia a un grupo de 10 alumnos médicos con un nivel
previo similar de conocimientos en bioestadistica. El experimentador quiere
demostrar que el procedimiento clasico de asistencia a clase (PRESENCIAL)
es mas efectivo que el curso online (a DISTANCIA) que le propone la
direccidén que presupone que es mas eficiente; para ello, mide el nivel de
conocimientos adquiridos por los alumnos en bioestadistica en ambos
modelos de curso mediante el mismo examen de conocimientos realizado al
final de cada tipo de curso.

- El plan experimental preliminar consiste en elegir al azar tanto una muestra
total de 10 médicos, 5 para cada método.



Planteamiento de la hipotesis

- Hipétesis nula (H ). Las diferencias observadas entre las calificaciones del
examen de conocimientos mediante los dos tipos de cursos se deben al azar.

- Hipdtesis alternativa (H,). Las calificaciones del examen de conocimientos,

segun el método de ensenanza PRESENCIAL son mas altas y diferentes que
las observadas en el método A DISTANCIA.

¢Cual es la prueba estadistica mas adecuada?



Tipo de Curso
N° del alumno
A DISTANCIA

Tipo de Curso
N° del alumno
PRESENCIAL

Calificaciones de los alumnos
7@ 2° o
80 85 25

Calificaciones de los alumnos
6° 7° 8°
95 100 93

40
70

90
110
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50
90

10°
45

- Nivel de significacion: Para todo valor de probabilidad igual o menor que p = 0,05, se
acepta H_y se rechaza H_.
- Zona de rechazo: Para todo valor de probabilidad mayor que 0,05, se acepta H_y se

rechaza Ha.

- Dos cursos diferentes aplicados en dos grupos de alumnos médicos.
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Test de la U de Mann-Whitney (paso |)

- Aplicacion de la prueba estadistica.
De acuerdo con los pasos, las observaciones se deben ordenar en rangos del
menor al mayor.

- Rangos de lectura de la tabla anterior.

Tipo de Curso Calificaciones de los alumnos > R(S)
A distancia Grupo1 80 (4) 85 (5) 25 (1) 70 (3) 90 (6) 19
Presencial Grupo2 95(8) 100 (9) 93 (7) 110 (10) 45 (2) 36
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Test de la U de Mann-Whitney (paso 2)

Calculamos las U de Mann-Whitney (U, y U,) con las siguientes formulas:

n(n+1

Uy = "‘1"2"'—1(2I 2 1
+1

U2= nlnl.l-M_Sl

2



Test de la U de Mann-Whitney (paso 2)

Calculamos las U de Mann-Whitney (U, y U,)

T =mz+n + )-SR =5X5+505+1)-19=21
> 2

To=mnp+rg(np+ 1) -ZRy=5X5+5054+11-36=4
2 2
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Test de la U de Mann-Whitney (paso 3)

- De los dos valores de U calculados (U, y U,), se elige el valor mas pequefio (U,
= 4) y se comparan con los valores tabulados criticos de la U Mann-Whitney

- En caso de que el valor de U calculado no se localice en las tablas
correspondientes, se obtendra de la férmula siguiente;
=[n, *n,]-U =[5 *5]-21=4

calculado calculado

- En esta formula, U’ corresponde al valor mas alto (U, = 21) . El resultado en
ambos casos es el mismo (4).



Tamario
muestral
nz = 5
n
1 2 4 5
o 3
0 0,167 0,047 0,018 0,008 0,004
1 0,333 0,095 0,036 0,016 0,008
2 0,500 0,190 0,071 0,032 0,016
3 0,667 0,286 0,125 0,056
Ucalculado =@_ . ) =

5 0,571 0,286 0,143 0,075
6 0,393 0,206 0,111
7 0,500 0,278 0,155
8 0,607 0,365 0,210
9 0,452 0,274
10 0,548 0,345
11 ¢,421
12 0,500
13 p=0,048 0,579
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Decision

A la probabilidad del valor U de Mann-Whitney, calculado anteriormente (U___._..).
corresponde a un valor de la p de 0,048, el cual es mas pequefo que el nivel de
significancia (0,05); por lo tanto, se acepta H_y se rechaza H_.
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Interpretacion

Entre las calificaciones del examen de conocimientos adquiridos mediante las dos
modalidades del curso de ensefianza de la bioestadistica, existe una diferencia
significativa con un nivel de probabilidad de error alfa menor del 5% (p<0,05); es
decir, aun cuando las muestras de ambos grupos son pequefias, las calificaciones
mas altas mediante el curso clasico PRESENCIAL senalan mas efectividad, con
la probabilidad de equivocarse de 0,048 para aceptarlo por la influencia del AZAR
(4,8%).
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Ejemplo aplicable cuando la muestra es mayor de 25 y donde
n y n, pueden ser iguales o de un tamano diferente:

El Profesor del curso de Bioestadistica aplicada para meédicos, entusiasmado

por las observaciones y conclusiones preliminares, decide repetir el experimento
aumentando el tamafno muestral en ambos grupos. Disefia un nuevo estudio con 10
alumnos médicos que realizan el curso con el método a DISTANCIA y 25 médicos
mediante el procedimiento clasico PRESENCIAL. Los nuevos datos del estudio se
muestran en la tabla siguiente.
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Planteamiento de la hipotesis

- Hipdtesis nula (H ). Las posibles diferencias entre las calificaciones dadas por
los alumnos en ambos tipos de cursos se deben al azar.

- Hipdtesis alternativa (H,). Las calificaciones de los alumnos inscritos en el curso
realizado por el método clasico PRESENCIAL, propuesto por el experimentador,
son diferentes y con valores mas altos.

- Nivel de significacion: Para todo valor de probabilidad igual o menor que 0,05,
se acepta H_y se rechaza H_.

- Zona de rechazo: Para todo valor de probabilidad mayor que 0,05, se acepta H_
y se rechaza H._.



Poblacion de alumnos médicos a los cuales se les aplicod dos
tipos de cursos (método presencial, método a distancia)

FElL el e e b e [ e ]

Curso a DISTANCIA (online) N=10

¢Cual es la prueba estadistica mas adecuada?



CapiTULO 8 .Em PAGINA 798

Test de la U de Mann-Whitney (paso |)

- Aplicacion de la prueba estadistica. Primero ordenamos los rangos de todas las
observaciones.

- Direccion de las ligas o empates y el tamafo de estas.
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Rangos y empates Rangos y empates Rangos y empates
=T ES(15) SIS B+ 29=785
2
30(2) 70(165)16+17 =165
2 95 (28.5)
40(35)3+4=35
2 70(16.5) MOS0+ +32+33=315
Y
40(335) 75(185)18+19=185
2 100 (31 5)
45(5)
75(18:5) 100 (31.5)
50(6)
BO(215)20+21+22+423=215 |100(31.3)
S5(T5)T+8=T5 =4
2 100 (31 5)
55(75) &0(215)
0345 M +35=5345
BO(115)8+10+11+12+13+14=115 |go(21.5) 2
]
B0(11.5)
A0(255)24+25+ 26+ 27T =255
80 (11.5) 4
B0(11.5) [01(25.5)
80 (11.5) 80(25.5)

B0(11.5) 0(25.5)




Test de la U de Mann-Whitney (paso 2)

Calculamos las U de Mann-Whitney (U, y U,)

U=ty m+ D -EE=10X25+10(10+ 1) - 127 178
b i

Ty=mmg+ 1 (g + 1= TRy =10 X 25+ 25 (254 1) - 503 =72
) )
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Test de la U de Mann-Whitney (paso 3)

Teniendo en cuenta los pasos del test, hay que saber que cuando el tamafo
muestral total es mayor de 25 (como ocurre en este caso), el estadistico del
test de Mann-Whitney se distribuye normalmente, por tanto se calcula el
estadistico Z, que se compara con el tabulado para conocer la probabilidad
(p). Esto se calcula como sigue:
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Test de la U de Mann-Whitney (paso 3a)

Donde:

Z = valor estadistico de la curva normal.

U = cualquier valor de U calculado (ya sea U, o U,).
U = valor promedio de U.

oU = desviacion estandar de U.

Calculamos el valor promedio de U:

o * _:M:us

2 2

U-=



Test de la U de Mann-Whitney (paso 3b)

- La desviacion estandar de U (cU ) se determina de la forma siguiente:

- Donde:
oU = desviacion estandar de U.
n, y n, = tamafo de la muestra de los grupos 1y 2.
N = tamano total de la muestra (la suma de n1y n2).
Li = sumatoria de las ligas o empates.

El calculo de Li se realiza de la siguiente manera:

3
. L
Ll:i . = (B NN+ (B (B2 + (BN + -4+ (454
i

Li=LLf-T1i

12

= tj

H(E -+ AP -4+ (B -2)=355
12
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12 “~ 12

nn-1)




Test de la U de Mann-Whitney (paso 3c)

- Una vez obtenida la sumatoria de Li, se determinar la desviacion estandar de U
(oU ) mediante la expresién siguiente:

3
ns—n_it:'

1
12 T 12

Oy= mm
nn-1)

g = J( 103 25 ) (353—35 -35.5):«10_213{3534_5:2?_24
’ 35 (35-1) 12

Oy=2724



Test de la U de Mann-Whitney (paso 3d)

- Una vez calculados todos los parametros necesarios, se obtiene el valor Z
conforme la férmula anterior:

178 = 125

U-U 27,24

o) 72 - 125
v 7 = =-1,95

27,24

U = cualquier valor de U calculado (ya sea U, o U,).
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Test de la U de Mann-Whitney (paso 4)

- Para obtener la probabilidad (valor de la p) del valor Z_,_ . de 1.95 (1,9 +
0,05), se debe consultar la tabla de tamafo de la muestra en funcién de los
valores d y buscar la hilera 1.9, en cuya columna correspondiente al error alfa de
0,05 se localiza el numero 0,9788, cuyo complementario (1 - 0,9744 = 0,0256)
corresponde a la probabilidad del valor de U con respecto al promedio (p =
0,0256). Esto quiere decir que es menor que el nivel de significancia (p<0,05).



TABLA D (continuacion) Valores de la funcion de distribucion acumulativa normal estandar
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2 .00 .01 02 .03 .04 .05 06 .07
1.0 0.8413 0.8438 0.8461 0.8485 0.8508 0.8531 0.8554 0.8577
1.1 0.8643 0.8665 0.8686 0.8708 0.8729 (0.8749 0.8770 0.8790
i) 0.8849 0.8869 0.8888 0.8907 0.8925 0.8944 0.8962 0.8980
1) 0.9032 0.9049 0.9066 0.9082 0.9099 0.9115 0.9131 0.9147
14 0.9192 0.9207 0.9222 0.9236 0.9251 0.9265 0.9279 0.9292
I3 0.9332 0.9345 0.9357 0.9370 0.9382 0.9394 0.9406 0.9418
1.6 0.9452 0.9463 0.9474 0.9484 0.9495 0.9505 0.9515 0.9525
1.7 0.9554 0.9564 0.9573 0.9582 0.9591 0.9599 0.9608 ————0.9616
1.8 0.9641 0.9649 0.9656 0.9664 0.9671  0.9678 0.9686 0.9693
1.9 0.9713 0.9719 0.9726 0.9732 0.9738 4i 0.9744 | 0.9750 0.9756
20 0.9772 0.9778 0.9783 0.9788 0.9793 0.9798 0.9803 0.9808
2.k 0.9821 - 0.9826 0.9830 0.9834 0.9838 0.9842 0.9846 0.9850
22 0986[ C\ necA N Noco n no=i A oA N AanAn 09881 09884
2.3 0.9893 ( 0.9909 0.9911
2.4 0.9918 ( —_ = 0.9931 0.9932
25 osn o P [1=0.9744°1=0,02565 0 o
2.6 0.9953 ( 0.9961 0.9962
27 0.9965 0.9900 U.996/ 0.996% 0.996Y 0.9970 0.9971 0.9972
2.8 0.9974 0.9975 0.9976 0.9977 0.9977 0.9978 0.9979 0.9979
2.9 0.9981 0.9982 0.9982 0.9983 0.9984 0.9984 0.9985 0.9985
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Decision

A la cifra de Z de 1,95 le corresponde una probabilidad menor que 0,05 (p = 0,0256),
por lo cual se acepta Ha y se rechaza Ho (tabla de probabilidades asociadas en
valores extremos como los de 2 en la distribucién normal).
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Interpretacion

El experimentador (profesor de bioestadistica de los cursos), al aumentar el tamafo
muestral en ambos grupos (n,=10, y n,=25, N=35), CONFIRMA la investigacion
preliminar con una muestra pequefia (n,=5, y n,=5, N=10), con lo cual da a

entender que los resultados (calificaciones de los alumnos) logrados con el método
PRESENCIAL son diferentes de los obtenidos con el método de ensefianza A
DISTANCIA; ademas, este ultimo revela calificaciones mas bajas y permitiria concluir
que es menos efectivo que el otro.
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Pregunta de investigacion

{Qué relacion existe entre el grupo cultural/religioso y los niveles
de anticuerpos frente al virus de la Rubeola en la poblacion gestante
inmunizada de Ceuta en el ano 2010?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO

Cualitativa dicotomica Cuantitativa continua
Cristianas inmunizadas » Virus de la Rubeola
Musulmanas inmunizadas

¢Cual es el test estadistico mas adecuado?
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SEXO N Mean Rank Sum of Ranks
Anti-IgG- Cristianas 234 392,46 91836,0
RUBEOLA Musulmanas 487 34588 168445,0
Total 721
Test estadisticos IgG-Rubeola
Sum of ranks
Mann-Whitney U 49573,00 Meanrank = ————oouon
Wilcoxon W 168401,0 U N
Zu 2,828 u = —
(0)

Significacion a dos colas (bilateral) 0,005 —_—

Significacién exacta a una cola 0,043 V'n

El ranking promedio de los niveles de Anti-lgG-RUBEOLA en gestantes inmunizadas
cristianas superior al de las musulmanas, es decir existen diferencias significativas entre
ambos grupos culturales, y por tanto como p < 0,05 se rechaza la H_.

Conclusién: El grado de inmunizacion frente a la rubeola es diferente en cristianas y
musulmanas, siendo mayor en las primeras.
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Pregunta de investigacion

{Queé relacion existe entre el grupo cultural/religioso y los niveles de
anticuerpos frente a Toxoplasma en la poblacion gestante inmunizada

de Ceuta en el ano 2010?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO

Cualitativa dicotomica Cuantitativa continua
Cristianas inmunizadas » Toxoplasma
Musulmanas inmunizadas

¢Cual es el test estadistico mas adecuado?



Test de normalidad
Afo 2010

Niveles de anticuerpos IgG
anti-toxoplasma

Test de normalidad

Afo 2010 Tipo de cultura
Niveles de Cristianas
anticuerpos

IgG anti- Musulmanas
toxoplasma

H.: p> 0,05 test paramétricos

Test de Kolmogorov-Smirnov
N Media DE
297 775 133,6

Test de Kolmogorov-Smirnov

N Media DE
32 67,9 58,6
265 78,62 139,9

Estadistico Z
5,321

Estadistico Z
1,260

5,110

CariTuLo 8 l::b PAGINA 814

Significacion

0,000

Significacion
0,084
0,000

H_:p < 0,05 test NO paramétricos

Los test de normalidad ensayados dan un valor de p significativo (p <0,05) en ambos
grupos culturales. Por tanto hay evidencias suficientes para rechazar la hipotesis nula de
normalidad de la variable reduccién del peso en ambas muestras. NO PODEMOS USAR

TEST PARAMETRICOS.



SEXO
Anti-IgG- Cristianas
toxoplasma Musulmanas
Total

Test estadisticos
Mann-Whitney U
Wilcoxon W

Zu

N Mean Rank
32 162,11

265 147,42

297

IgG-toxoplasma
3820,50
39065,50

- 0,914

Significacion a dos colas (bilateral) | 0,361
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Sum of Ranks

5187,50
39065,50
Sum of ranks
Meanrank = ——
N
U-R
Zu =
(0)
\'n

El ranking promedio de los niveles de Anti-lgG-toxoplasma en gestantes inmunizadas
cristianas similar al de las musulmanas, es decir NO existen diferencias significativas entre
ambos grupos culturales, y por tanto como p > 0,05 se acepta la Ho (igualdad).

Conclusién: El grado de inmunizacién (nivel de anticuerpos especificos) frente a
Toxoplasma es igual cristianas y musulmanas.
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Cualitativa dicotomica versus cuantitativa

2 GRUPOS

Independientes

Aparejados

»
»

PARAMETRICOS

A 4

T de Student para mues-

tras independientes

T de Student para datos
apareados

NO PARAMETRICOS

A 4

U de Mann-Whitney

Wilcoxon

Variable predictora Cualitativa versus variable resultado Cuantitativa.
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Variables cuantitativas:

Comparacion de la media entre dos grupos

| Peso ical | Pesofinal(kg) | DIF |
——
T —
I —

Se compara cada individuo consigo mismo antes y después de un tratamiento con una
determinada dieta.
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Test de la t de Student para datos apareados (muestras
relacionadas)

Caracteristicas del test:

- Se realizan mediciones repetidas en un mismo individuo.

- Se aplican dos farmacos consecutivos a un mismo paciente.

- Se desea evaluar el cambio de una variable cuantitativa tras aplicar un

tratamiento (cambio entre antes y después).
- Calcular una nueva variable que es la diferencia entre los valores antes
y después de cada individuo.
- Cuando el tamafio muestral es inferior al 30, se debe probar si la nueva
variable sigue una distribucion normal.

- En las muestras relacionadas la variabilidad ALEATORIA es menor que en
las muestras independientes.
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Test de la t de Student para muestras relacionadas

Pregunta de investigacion: ; Existen variacion del peso de la madre antes y

después del embarazo?

Hipotesis nula HO X 55 = X gespuss ( DIF = POST - FREC = 0)

Hipétesis alternativa Ha X ,yes # X gespuss ( DIF = POST -FREC # 0)

antes

Variables

Estadisticos Peso antes del Peso después del
embarazo parto

Media 54,26 55,64

Desviacion estandar (S) 6,653 7,624

n 1626 1626

d-0

t calculada
S2

n

Diferencia de peso

1,38
4,096
1626



Media N
Variables
Peso ANTES 54,26 1626
embarazo
Peso DESPUES 55,64 1626
del parto
Variable N

Peso ANTES embarazo versus Peso 1626

DESPUES del parto

Variables Diferencias relacionadas

Media s EEM
Peso después del 1,378 4,096 0,102
parto — peso antes
del embarazo
t calculada= 13’56 > ttabulado = 1’96;
tcalculada > ttabulada

Desviacién
estandar (s)
6,653

7,624

Correlacion (r)
0,844

Intervalo de t
confianza de la
diferencia

Inferior
1,178

Superior 13,562

1,577

p <0,001

®» p <0,05 (rechazamos la hipdtesis nula)

calculada
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Error estandar de
la media (EEM)

0,165
0,189

Significacion
0,000

Significacion
bilateral

1625 [ 0,000

H.: Existe variacion en el peso de las madres antes y después de un embarazo.



Distribucion de la t de Student (gl = 30)

El test de la T de Student para muestras de mas de 30 individuos presenta
una distribucidon muy similar a la distribuciéon normal tipificada Z.

El test de la T de Student es una prueba BILATERAL, y por tanto NO
especifica la direccion de la diferencia ( A# B).

Nivel de significacion

estadistica o = 0,05 t = 6,666

calculada ~

Z1-ai2

~

- 1,96 1,96

t abuiade = 1,96 para los grados de libertad de la muestra (1620)




Test de la t de Student para datos apareados (muestras
relacionadas)
Ejemplo
Estudio sobre la forma fisica de un grupo de 30 individuos antes y después
de un programa de entrenamiento deportivo (PED).

Pregunta de investigacion:
¢ Ha mejorado la forma fisica del grupo durante las sesiones del PED?
¢ Reduce el PED la frecuencia cardiaca media?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
Cualitativa dicotomica Cuantitativa

PED » Frecuencia Cardiaca Media



Objetivo: Conocer si el entrenamiento deportivo (PED) mejora la forma fisica
de un grupo de individuos.

Material: Grupo de 30 individuos antes y después de un programa de
entrenamiento deportivo (PED)

Método: Se evalua la frecuencia cardiaca antes (FRECPRE) y después del
PED (FRECPOST).

Se define una nueva variable DIF = FRECPRE — FRECPOST.

Hipdtesis nula Hy X antes = X despues
( DIF = FRECPRE - FRECPOST =

Hipotesis alternativa Hq X gntes # X después
(DIF = FRECPRE — FRECPOST # 0)



Resultados
Variables Media N
FRECPRE 79,53 30 19,15
FRECPOST 70,40 30 12,95
Variables N
FRECPRE versus FRECPOST 30 0,828
Variables Diferencias Intervalo de
relacionadas confianza de la
diferencia
Media EEM Inferior ~ Superior
FRECPRE - 9,13 11,12 2,031 4,98 13,29
FRECPOST

t calculada < t tabulada

t calculada > 1 tabulada

Desviacién
estandar (s)

Correlacion (r)

t calculada

4,49

» p>0,05 (aceptamos la Ho)

o]

29
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Error estandar de
la media (EEM)

3,50
2,36

Significacion
0,000

Significacion
bilateral

0,000

®» p<0,05 (rechazamos la hipotesis nula)



Test de la t de Student para datos apareados (muestras

relacionadas)
Ejemplo - Conclusiones

1. Puede concluirse que ha existido un descenso significativo (p<0,001)
de la frecuencia cardiaca después del PED. Existen evidencias, con una
confianza del 95%, para afirmar que el PED se ha acomparado de un

descenso de la frecuencia cardiaca .

2. El descenso medio estimado fue de 9 latidos por minuto después del
PED.



Mito |: “La sonrisa de la esfinge”

La t de Student de datos apareados es un test paramétrico, es decir para
usarlo se debe cumplir la normalidad de la variable cuantitativa.

¢Se cumple? ¢ La nueva variable DIF = FRECPRE — FRECPOST sigue una
distribucién normal?

He observado en tus resultados de DIF un valor de la desviacion tipica (11,1)
muy superior a la media (9,1),

¢Como justificas esa supuesta normalidad? ;Qué test has empleado para
comprobar esa supuesta normalidad?

La frecuencia cardiaca es una variable cuantitativa DISCRETA.

¢ Por qué empleas un test paramétrico para este tipo de variables?; No seria
mas adecuado utilizar el test de WILCOXON?
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Objetivo: Comprobar si la reduccion ponderal conseguida tras intervencion
dietética en los pacientes con obesidad mérbida disminuye los factores de
riesgo cardiovascular.

Prueba de la t de Student para datos apareados

Prueba de Shapiro-Wilk (test de normalidad)

IMC > 40

Inicio Final p IC (95%)
Peso (Kg) 1491 (22) 115 (18) ﬁ < 0,001 26,9-39,8
IMC (Kg/m2) 49,2 (7,7) 38,8 (5) € <0,001 7,8-13,2
Cintura (cm) 144,4 (17,3) 119,6 (12,1) ﬁ < 0,001 18,4-36,5
Cadera (cm) 143,3 (17,5) 127,7 (14,6) ﬁ 0,02 9,1-24 1
Indice Clc 1,01 (0,12) 0,94 (0,08) . 0,02 0,017-0,16

Los valores se expresan como media (desviacién estandar); p nivel de significacion; IC intervalo de
confianza; IMC: indice de masa corporal; C/c cintura-cadera.
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Objetivo: Comprobar si la reduccidon ponderal conseguida tras intervencion
dietética en los pacientes con obesidad mérbida disminuye los factores de
riesgo cardiovascular.

Prueba de la t de Student para datos apareados

IMC > 40

Inicio Final p IC (95%)
Peso (Kg) 126 (19) 107 (18) ﬁ < 0,001 13,5-20,3
IMC (Kg/m2) 48,7 (5,8) 42,5 (6,2) € <0,001 4,5-7,5
Cintura (cm) 129,8 (17,7) 118,7 (15,4) €& <0,001 9,1-21,6
Cadera (cm) 142,5 (15,6) 132,8 (13) ﬁ 0,003 3,6-15,9
indice C/c 0,92 (0,11) 0,89 (0,09) ‘ 0,04 0,017-0,16

Los valores se expresan como media (desviacion estandar); p nivel de significacion; IC intervalo de
confianza; IMC: indice de masa corporal; C/c cintura-cadera
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La reduccidon ponderal se acompano de una mejora del perfil lipidico
(triglicéridos, cHDL y apoproteina B4qq principalmente en los varones.

Varones Inicio Final p IC (95%)
Colesterol total (mg/dl) 192 (49,7) 179,7 (34,5) 0,16 -5,1 a 29,6
Triglicéridos (mg/dl) 162,4 (73,6) 107,7 (33,7) 4 0,001 25,4-90,0
cLDL (mg/dl) 1241 (38,5) 115 (30,4) 0,12 -12,9a5,7
cHDL (mg/dl) 35,4 (86,3) 43,5 (8,5) € <0,001 57-12,6
cVLDL (mg/dl) 32,5 (14,7) 21,9 (6,8) 4 0,002 4,8 -18,5
Apo By (mg/d) 1221 (31,3) 100,7 (19,6) € 001 6,5 —40,5
Apo A, (mg/dl) 117,8 (13,2) 126 (18,8) 0,24 -175a4,9

Los valores se expresan como media (desviacién estandar); p nivel de significacion; IC intervalo de
confianza;



CariTuLo 8 l::b PAGINA 830

La reduccion ponderal se acompafié de una mejora del perfil lipidico
(triglicéridos, cHDL y apoproteina B1og principalmente en los varones.

Mujeres Inicio Final p IC (95%)
Colesterol total (mg/dl) 189 (29,2) 183,6 (32) 0,32 -5,7a 16,5
Triglicéridos (mg/dl) 137 (60,8) 109,5 (43,7) 0,22 -5,8 a2 23,5
cLDL (mg/dl) 117,8 (13,2) 115,6 (26,4) 0,07 -0,8a 18,5
cHDL (mg/dl) 41,9 (15,6) 45,6 (13.1) ﬁ 0,03 0,4-6,6
cVLDL (mg/dl) 32,3 (15,9) 22 (8,4) 0,2 -11a4,8
Apo B4y (mg/dl) 110 (30,6) 106,1 (20,6) 0,7 -11,4 a 15,9
Apo A; (mg/dl) 1241 (23,2) 129 (21,4) 0,052 -0,07a 19,4

Los valores se expresan como media (desviacién estandar); p nivel de significacion; IC intervalo de
confianza;



CariTuLo 8 l::b PAGINA 831

Discusion - Conclusiones

- Los varones presentaron una mayor reduccion ponderal que las mujeres.

- Con la intervencion dietética empleada conseguimos una mejora en el perfil
aterogénico, principalmente en los triglicéridos, VLDL y HDL.

- Los varones presentaron una mejoria mas importante que las mujeres en el
perfil lipidico.

- La reduccion ponderal ha conseguido una reduccion de algunos de los
factores de riesgo cardiovascular (FRCV) analizados.

- El sexo masculino presenta una mejor respuesta global con reduccion de los
FRCV y mejora de la distribucién grasa.



Mito |: “La sonrisa de la esfinge”

La t de Student de datos apareados es un test paramétrico, es decir para
usarlo se debe cumplir la normalidad de las variables cuantitativas.

¢ Se cumple en todas las variables? ¢ Las nuevas variables DIF = FRECPRE
— FRECPOST siguen una distribucién normal? ;Como justificas esa supuesta
normalidad?;Que test has empleado?

He observado que en tus resultados NO aparece las nuevas variables DIF ni
su desviacion tipica.

¢ Porqué no se ha incluido en los resultados?



Cualitativa versus cuantitativa

PARAMETRICOS

A 4

T de Student para mues-

Independientes » tras independientes
) T de Student para mues-
Aparejados » tras apareadas
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NO PARAMETRICOS

A 4

U de Mann-Whitney

Wilcoxon

Variable predictora Cualitativa versus variable resultado Cuantitativa.



Test de Wilcoxon

Prueba NO PARAMETRICA o de libre distribucion
- No se basa en la media, desviacion estandar, etc.

Condiciones de aplicacion:
- Disefio emparejado o de medidas repetidas
- Datos a comparar son
ORDINALES o
Cuantitativos con BAJO tamafo muestral (n < 30) y
NO siguen una distribucion NORMAL
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Ejemplo (muestras relacionadas)

Test de Wilcoxon para datos apareados

Estudio sobre la mejoria clinica del dolor en pacientes con artrosis tratados
con un infiltracion de corticoides.

Pregunta de investigacion:
¢ Ha mejorado el grado de bienestar de los pacientes con artrosis tras el
tratamiento con infiltraciones?

¢ Existen evidencias de una mejoria en el nivel de dolor en los pacientes con
artrosis después del tratamiento con infiltraciones intrarticulares?

Nivel de dolor ANTES » Infiltracion Nivel de dolor DESPUES
del tratamiento del tratamiento



Objetivo: Conocer si la infiltracidn con corticoides mejora el bienestar clinico
de en un grupo de los pacientes con artrosis de rodilla...

Material: Grupo de pacientes con artrosis de rodilla del Hospital X
seleccionados para el ensayo.

Método: Se evalua el nivel de dolor en los pacientes mediante un test
estandarizado antes (NDA) y después del tratamiento infiltrativo (NDD). Se
define una nueva variable DIF = NDA — NDD.

Hipotesis nula Ho X gntes = X gespués ( DIF = NDA — NDD = 0)

Ho (hipdtesis nula) = La infiltracion con corticoides NO mejora el bienestar
clinico de los pacientes con artrosis de rodilla.

Hipotesis alternativa Hy X anes # X despuss (DIF = NDA —NDD # 0)

Ha (hipotesis alternativa) = La infiltracidn con corticoides SI mejora el
bienestar clinico de los pacientes con artrosis de rodilla.



Test de ¥2 de tendencia lineal
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Ejercicio: Realizamos un estudio hipotético de cohortes recogiendo datos
sobre la actividad deportiva que practicaban en su juventud 10 pareja de
gemelos de Ceuta, donde después de un seguimiento de 20 anos, uno de los

gemelos ha muerto y el otro sobrevive.

Variable predictora:

Actividad deportiva
Variable cuantitativa ordinal
S= sedentarios

O= deporte ocasional

R= deporte regular

C = deporte competitivo

E = deporte de elite

Variable resultado:

Pareja Gemelo vivo Gemelo muerto

12
2a
3a
42
52
62
72
8a
9a
102

S

OO mm?>XxO X 0 m

S

O mAx 0 mMmOowmimom



Test de Wilcoxon para datos apareados
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Ejercicio: Realizamos un estudio hipotético de cohortes recogiendo datos
sobre la actividad deportiva que practicaban en su juventud 10 pareja de
gemelos de Ceuta, donde después de un seguimiento de 20 anos, uno de los

gemelos ha muerto y el otro sobrevive.

Variable predictora:
Actividad deportiva

Variable cuantitativa ordinal
0 = sedentarios

1= deporte esporadico

2= deporte regular

3= deporte competitivo

4= deporte de élite

Variable resultado:

Pareja Gemelo vivo Gemelo muerto

12
2a
3a
42
52
62
72
8a
9a
102

0

N W = =2 N B~ NN -

0

O =~ NN -~ O = =~ O



Prueba de los rangos con signo de WILCOXON
para datos apareados

Estadistico de contraste DESENLACE - TIPO DE DEPORTE
Z - 1,897
Significacion asintomatica (bilateral) 0,058

Prueba de los signos para datos apareados

Estadistico de contraste DESENLACE - TIPO DE DEPORTE
Significacion asintomatica (bilateral) 0,180
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El test de Wilcoxon es una prueba BILATERAL, y por tanto NO especifica
la direccion de la diferencia ( A # B).

Nivel de significacion

VA = -1,89 estadistica (0 = 0,05)

calculado

-1,96 1,96

VA calculado™ " 1,89 < Z tabulado — 1,96
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Ho = La practica deportiva en la juventud NO reduce la mortalidad

Ha = La practica deportiva en la juventud REDUCE la mortalidad

W— n(n+1) W_ ”(”4+1)
z= 4 N z= ——— - NOD
n(n+ )(2n+1) ’ \/ n(n+h2n+1) < £t
\/ 24 24 =~ 2

1. Calculo del estadistico z: Z_;cu1ad0= -1,89

2. Comparacion del Z conelZ de las tablas de la normal. Z =-1,89<Z , .eo=-1,96 para

calculado tabulado calculado

p < 0,05 a dos colas. La significacién estadistica p = 0,058

3. No se dispone de evidencias para rechazar la Ho de igualdad de medias entre el gemelo que sobrevivio y
el que murio. La probabilidad de hallar unas diferencias al menos como las encontradas es de sélo el 5,8%.
Las diferencias encontradas pueden ser debidas al AZAR.

4. No se puede rechazar Ho, ya que el valor de p es superior a 0,05. Estos datos NO proporcionan
evidencias que indiquen que la practica deportiva era superior en los gemelos supervivientes respecto a
sus hermanos gemelos fallecidos. El estudio NO apoya que el deporte en la juventud reduzca la mortalidad
en el futuro.

5. ERROR de DISENO: falta de potencia estadistica por su escaso tamafio muestral. ERROR BETA.
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Desenlace (E) Variable resultado

Exposicion (F) Variable predictora Muerte Sobreviviente

Sedentarismo (+) A B

Sedentarismo (-) C D
A: Fallecidos con sedentarismo [A / (A + B)]
B: Sobrevivientes sedentarios RR =

C: Fallecidos deportistas
D: Sobrevivientes deportistas

[C/(C+D)]

Es la probabilidad de morir (E) en el grupo de sedentarios (expuestos al factor

de riesgo) en relacion con la probabilidad de muerte en deportistas (grupo no
expuesto).
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RR =1.41 1C95%=1.23-1.61 de los sedentarios frente a los para los “ocasionalmente
activos”

RR =1.52 1C95%=1.06-2.17 de los sedentarios frente a los “entrenados”

Pérdidas de
seguimiento
EXPUESTOS al / Fallecimientos
factor de riesgo
(sedentarismo) o Sobrevivientes
Seguimiento RIESGO
20 afnos RELATIVO
Fallecimientos
NO expuestos al
factor de riesgo

Pérdidas de
seguimiento

Kumala et al. Relationship of leisure-time physical activity and mortality: the Finnish twin cohort. JAMA
1998; 11; 279: 440-4.
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Desenlace (E) Variable resultado

Exposicion (F) Variable predictora Muerte Sobreviviente

Deporte (+) A B

Deporte (-) C D
A: Fallecidos con sedentarismo [A / (A +B)]
B: Sobrevivientes sedentarios RR =

C: Fallecidos deportistas
D: Sobrevivientes deportistas

[C/(C+D)]

Es la probabilidad de morir (E) en el grupo de deportistas (expuestos al factor
de proteccion) en relacion con la probabilidad de muerte en sedentarios
(grupo no expuestos).
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RR = 0.71 1C95%=0.62-0.81 para los “ocasionalmente activos”

RR = 0.66 1C95%=0.46-0.94 para los “entrenados”

Pérdidas de
seguimiento
EXPUESTOS al / Fallecimientos
factor de riesgo
(sedentarismo) Sobrevivientes
Seguimiento RIESGO
20 afnos RELATIVO

Fallecimientos
NO expuestos al

factor de riesgo

(sedentarismo) Sobrevivientes
Pérdidas de
seguimiento

Kumala et al. Relationship of leisure-time physical activity and mortality: the Finnish twin cohort. JAMA
1998; 11; 279: 440-4.
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- Disefo: estudio de COHORTES
- 7925 varones gemelos
- 7977 mujeres gemelas

- Resultados:
- RR =0,71: Se encontrd una reduccion del 29% en la mortalidad para los
“ocasionalmente activos” comparados con los “sedentarios”.
- RR = 0,66: Se encontr6 una reduccion del 34% en la mortalidad para los “entrenados”
comparados con los “sedentarios”.

RRR= [1-RR]1*100 RRR; =29% RRR, = 34%

- Conclusiones: Este estudio es importante porque deja claro que la mejor superviviencia
de los mas activos NO se debe a una predisposicion genética (controlada por el
emparejamiento entre gemelos), sino al efecto real del ejercicio fisico sobre la
superviviencia.

Kumala et al. Relationship of leisure-time physical activity and mortality: the Finnish twin cohort. JAMA
1998; 11; 279: 440-4.
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Ejemplo (muestras relacionadas)

Estudio sobre los conocimientos adquiridos en Metodologia de Investigacion
en Ciencias de la Salud (MICS) en los alumnos del curso de Sevilla.

Pregunta de investigacion:

¢ Han mejorado los conocimientos adquiridos en Metodologia de Investigacion
en los alumnos del curso de Sevilla?

¢,Aumenta el curso el nivel de conocimientos sobre la materia impartida?

¢ Existen evidencias de una mejoria en los conocimientos tedricos de
Metodologia de investigacion en los alumnos después del curso?

Conocimientos de MICS » Curso Conocimientos de MICS
previos al curso después del curso
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Objetivo: Conocer si el curso de Metodologia de Investigacion (CMI) realizado en Sevilla
mejora los conocimientos sobre dicha materia en un grupo de alumnos (licenciados en
Ciencias de la Salud).

Material: Grupo de 8 individuos FEA y residentes del Hospital Universitario de Valme
(Sevilla ) antes y después de realizar el curso de Metodologia de Investigacién en Ciencias
de la Salud (CMICS)
Método: Se evalua los conocimientos mediante un test (examen) antes (RCAC) y después
del CMICS (RCDC). Se define una nueva variable DIF = RCDC — RCAC.

Hipdtesis nula Ho X 4ptes = X despuss (DIF = RCDC - RCAC =0)

H, (hipdtesis nula) = La accion formativa (CMICS) no mejora los conocimientos sobre
metodologia de investigacion en los alumnos.

Hipdtesis alternativa Hy X gpies # X gespuss  (DIF = RCDC — RCAC # 0)

H_ (hipdtesis alternativa) = La accion formativa (CMICS) mejora los conocimientos sobre
metodologia de investigacion en los alumnos.
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¢(Existen evidencias de una mejoria en los conocimientos
teoricos de metodologia de investigacion en los alumnos
después del curso!?

N° del
Alumno

1a
28
36
4a
58
63
7a
8a

N° respuestas
correctas ANTES del
curso (RCAC)

10

N N W b~ O NN

N° respuestas correctas
DESPUES del curso (RCDC)

14
14
14
14
13
13
13
11

¢Cual es el test estadistico mas acertado?

Diferencia de respuestas
acertadas DESPUES — ANTES
(RCDC- RCAC)



Prueba de los rangos con signo de WILCOXON
para datos apareados

Estadistico de contraste DESENLACE - TIPO DE DEPORTE
Z -2,536

Significacion asintomatica (bilateral) 0,011

Prueba de los signos para datos apareados

Estadistico de contraste DESENLACE - TIPO DE DEPORTE

Significacion asintomatica (bilateral) 0,008
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RESULTADOS: Se realiz6 la comparacion del Z 4 cuiado €ON €l Zigpuiado d€

las tablas de la normal mediante el programa estadistico SPSS. El valor del
estadistico Z.,1culado = 2,536 fue superior al Zi 41540 = 1,96 para p < 0,05 a
dos colas (test de contraste bilateral). La significacion estadistica encontrada
fue de p = 0,011. Estos datos permiten rechazar Ho, ya que el valor de p es
inferior a 0,05.

CONCLUSIONES: Puede concluirse que ha existido un aumento significativo
(p<0,05) del numero de respuestas acertadas después del curso. Existen
evidencias, con una confianza del 95% (error alfa del 5%), para afirmar que
la accion formativa ha producido una mejora en los conocimientos. Por
tanto, estos datos proporcionan evidencias que indican una mejoria objetiva
y significativa en los conocimientos teorico-practicos de Metodologia de
investigaciéon en los alumnos después del curso (hipotesis alternativa).



! {__MUESTRAS | 1
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[ Test de levene @

v

v

Homogeneidad
de las varianzas

Heterogeneidad
de las varianzas

Test de la

(" Testdelatde

Student para
muestras

\_ independientes

v Ude
[ Test de Welch ]

Mann-
Whitney

Testde latde
Student para

datos
apareados

|

Test de
Wilcoxon



Pregunta de investigacion

(Qué relacion existe entre los niveles de colesterol-LDL en
sangre y la probabilidad de padecer un IAM?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
CUANTITATIVA continua CUALITATIVA dicotomica
Niveles colesterol-LDL » IAM

¢Cual es el test estadistico mas acertado?



Pregunta de investigacion

{Queé relacion existe entre los niveles de alcoholemia y la
probabilidad de tener un accidente de trafico!?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
CUANTITATIVA continua CUALITATIVA dicotomica
Niveles de Alcoholemia » Accidente de trafico

¢Cual es el test estadistico mas acertado?



Pregunta de investigacion

{Queé relacion existe entre la ingesta cronica de alcohol y la
probabilidad de desarrollar cancer de esofago?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
CUANTITATIVA continua CUALITATIVA dicotomica
Ingesta cronica de alcohol » Céncer de esofago

¢Cual es el test estadistico mas acertado?



Pregunta de investigacion

{Queé relacion existe entre la edad gestacional y la
probabilidad de muerte del recién nacido?

Variable RESULTADO
CUALITATIVA dicotomica

Variable PREDICTORA
CUANTITATIVA continua

Edad gestacional » Muerte del RN

¢Cual es el test estadistico mas acertado?

APITULO
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Depositos de Fe en médula 6sea

2+ A 4 L4 *

Predice Produce Produce Predice

VCM (hemograma) Ferritina (sérica)



Pregunta de investigacion

{Qué relacion existe entre el VCM del hemograma y la
probabilidad de tener déficit de los depositos de hierro en
médula osea?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO

CUANTITATIVA continua CUALITATIVA dicotomica
VCM » Depésitos de Fe en médula osea
(hemograma)

¢Cual es el test estadistico mas acertado?



Pregunta de investigacion

{Queé relacion existe entre los niveles de ferritina sérica y la
probabilidad de tener déficit de los depositos de hierro en
médula osea?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
CUANTITATIVA continua CUALITATIVA dicotomica
Ferritina (sérica) » Depésitos de Fe en médula osea

¢Cual es el test estadistico mas acertado?
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Analisis estadistico
Tipos de test analiticos estadisticos de contraste de hipotesis
segun el tipo de variables implicadas en el estudio
Variable dependiente

Variable resultado

Dicotomica Continua
Variable Dicotémica  Test de y2 t de Student
Predictora
Variable Continua Regresion logistica | Regresion lineal

Independiente simple
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Analisis estadistico

Variable resultado
ANALISIS ESTADISTICO

Dicotomica Continua
Variable Dicotémica Test de y? t de Student
Predictora
Variable Continua Regresion logistica Regresion lineal

Independiente

REGRESION LOGISTICA SIMPLE
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Analisis de Regresion Logistica Simple

- Variable RESULTADO: Dicotomica

- Variable PREDICTORA: log = Bo + Bi1X
- Cuantitativa I
- Categorica

Variables PREDICTORAS Variable RESULTADO

Alcoholemia Accidente de trafico

Ingesta de alcohol Céancer de eséfago

Colesterolemia IAM

Edad gestacional Muerte del RN



Pregunta de investigacion

(Qué relacion existe entre los niveles de colesterol-LDL en
sangre y la probabilidad de padecer un IAM?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
CUANTITATIVA continua CUALITATIVA dicotomica
Niveles colesterol-LDL » IAM

¢Cual es el test estadistico mas acertado?
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Modelo de Analisis de Regresion Logistica Simple

(& BIXI
P = lOg - Bo + B X
1+ e BiXi

4 Y

N2 ) T —— ] ....... 5
Probabilidad de Modelo de regresion
enfermedad logistica simple
coronaria
Modelo de probabilidad
lineal simple

Y=0 >

Factor de riesgo: cLDL X
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Analisis de regresion logistica simple

lOg = BO + BlX
P,
10 T + x IO = + X
gl-P1 Bo + Bix: 81_2 Bo + Bix2
P,
e 1-P
log II_JlPl -log llisz:]og j—;,j =Bi(x - x2) Pl. = O_R.
213 1-P;

log(O.R.) = P, ‘ ‘ O.R. = e




Pregunta de investigacion

{Queé relacion existe entre la edad gestacional y la probabili-
dad de muerte del recién nacido?

Estudio caso-control realizado por Brand et al con 410 RN de edad
gestacional entre 24-29 semanas.

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
CUANTITATIVA continua CUALITATIVA dicotomica
Edad gestacional » Probabilidad de morir

Analisis de Regresién Logistica Simple
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Analisis de regresion logistica simple

¢ Qué relacidn existe entre la edad gestacional y la probabilidad de muerte
del recién nacido?

Variable PREDICTORA Edad gestacional

Edad gestacional Semanas 24 25 26 27 28 29 Total
Vivo 3 16 38 49 45 30 181

Variable RESULTADO Muerto 26 56 69 50 21 7 229

Riesgo de muerte del RN

Estimaciones de los parametros del modelo logistico

B propuesto para los datos anteriores
Variable Estimacion Error estandar
Constante 18,36 2,375
log = 18.36 — 0.6819 Edad Edad - 0,6819 0,08908
gestacional

P = probabilidad que muera un RN
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Regresion logistica. Coeficiente de regresion logistica B

¢ Existe relacion entre la probabilidad de muerte neonatal (Variable Resultado) y la edad
gestacional (Variable Predictora) en los RN de 24-29 semanas?

Z Valor a Estimaciones de los parametros del modelo logistico
Z 1.96 959 propuesto para los datos anteriores
0, y ()
295 . 2,56 99% Variable Estimacion Error estandar
99% ) (0]
Zgg 59 3,29 99.5% Constante 18,36 2.375
' Edad - 0,6819 0,08908
gestacional

Coeficiente de regresion
logistica estandarizado

B 0,6819
_ _ 765 > Zog,

EEB, 0,08908

Podemos decir con error inferior al 5% que existe asociacion entre la mortalidad de los RN
prematuros y su edad gestacional en el rango estudiado.
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Analisis de regresion logistica simple

P
log P = 18.36 — 0.6819 Edad

Estimaciones de los parametros del modelo 1-
logistico propuesto para los datos anteriores

Variable Estimacién  Error estandar

Constante 18,36 2,375 O.R. =eP
Edad -0,6819 0,08908

gestacional 1/0R = 1,98

Un RN presenta casi 2 veces mas riesgo de
morir que otro RN con una semana mas

*1e OR = 0,506
p1=-0,6819 Es el riesgo de morir de un RN respecto
a otro que tiene una semana menos

Logit

¢ Cual es el riesgo de morir de un RN
con 25 semanas en relacion a otro de 29
24 25 26 27 28 29 Semanasr)

Edad gestacional (semanas)

= X1-X
Representacion grafica de los logits en las diferentes edades OR = efr X1-X2)
gestacionales estudiadas

OR = e 06819 (25-29) = 15,30
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Pregunta de investigacion

{Qué relacion existe entre el VCM del hemograma y la
probabilidad de tener déficit de los depositos de hierro en
médula osea?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO

CUANTITATIVA continua CUALITATIVA dicotomica
VCM » Depositos de Fe en médula 6sea
(hemograma)

¢Cual es el test estadistico mas acertado?
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Analisis de Regresion Logistica Simple
{Queé relacion existe entre el VCM y los depositos de
hierro en médula 6sea?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO

VCM » Depésitos de Fe medular

Estimaciones de los parametros del modelo P
logistico propuesto para los datos anteriores log . p = Bo + PiX
Variable Estimacién  Error estandar
Constante -6,1112
VeM 008485  0,02689 o \
log ﬁ = -6,1112 + 0,08485 VCM

P = probabilidad de que existan depdsitos de hierro medular
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Analisis de Regresion Logistica Simple

{Queé relacion existe entre la Ferritina sérica y los depositos
de hierro medular?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
Ferritina sérica » Depositos de Fe medular
Estimaciones de los parametros del modelo
logistico propuesto para los datos anteriores log = BO + [31X
Variable Estimacién  Error estandar b» \
Constante -2,1290
FERRITINA 0,1713 0,04085 \
P
log ——— = -2,1290 + 0,1713 FERRITINA
1-P

P = probabilidad de que existan depdsitos de hierro medular
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Tipos de test analiticos estadisticos bivariantes de contraste
mas frecuentes

de hipotesis

Variable
PREDICTORA o
Independiente (factor
de estudio)

Cualitativa dos
grupos
independientes

Cualitativa dos
grupos

apareados

Cualitativa > 2 grupos
independientes

Cualitativa > 2 grupos
apareados

Cuantitativa

Variable RESULTADO o Dependiente (Criterio de evaluacion)

Cualitativa nominal
dos
categorias

Chi cuadrado

Z comparacion de
proporciones

Test exacto de Fisher

Test de McNemar

Chi cuadrado

Q de Cochran

Regresion logistica
simple

Cualitativa nomi-
nal > 2
categorias

Chi cuadrado

Q de Cochran

Chi cuadrado

Q de Cochran

Regresion logisti-
ca multivariante

Cualitativa ordinal o
Cuantitativa NO
paramétrica

U de Mann-Whitney

Prueba de los rangos
de Wilcoxon

Prueba de Kruskal-
Wallis

Prueba de Friedman

Correlacion de
Sperman
Tau de Kendall

Cuantitativa
paramétrica

T de Student
(prueba de Welch)

T de Student
para datos
emparejados

Analisis de laVarianza
(ANOVA)

Analisis de laVarianza
de dos vias

Regresion lineal
Correlacion de Pearson



Capitulo 9

Publicacion Bioestadistica: Analisis bivariante.
Test de contraste de hipotesis.
Cualitativa policotomica versus cuantitativa.

Dr. Jacobo Diaz Portillo
Coordinador de Formacion Continuada
Hospital Universitario de Ceuta




Materiales y métodos

Estructura

1. Tipo de disefio (estudio).

2. Sujetos incluidos (criterios de seleccion de la muestra)

3. Fuentes de informacion.

4. Descripcion de la intervencion y definicion del punto final de la
investigacion (estudios experimentales).

5. Instrumentos y procedimientos de medida (cuestionarios).

6. Definicidn de las variables y covariables incluidas en el estudio (factor de
estudio y criterio de evaluacion).

7. Limitaciones y consideraciones éticas de la investigacion.

8. Pruebas estadisticas a utilizar (programa estadistico).



Fases del analisis estadistico

1. ANALISIS DESCRIPTIVO

2. ANALISIS BIVARIANTE

¥

3. ANALISIS MULTIVARIANTE

APITULO
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Pruebas estadisticas de contraste de hipotesis mas
aplicables a cada situacion

Variable
Independiente o
PREDICTORA

Cualitativa

Cualitativa

Cuantitativa

Cuantitativa

Cualitativa

Variable
Dependiente o
RESULTADO

Cualitativa

Cuantitativa

Cualitativa

Cuantitativa

Superviviencia

Pruebas de contraste de
hipotesis

Ji cuadrado

Prueba exacta de Fisher
Test de McNemar

Q de Cochran
REGRESION LOGISTICA

t de Student

Analisis de la Varianza
Test de Mann-Whitney
Test de Wilcoxon

Test de Kruskall-Wallis
Test de Friedman

Regresion logistica simple
Regresion logistica multivariante

Regresion lineal simple

Correlacion de Pearson
Correlacion de Sperman
REGRESION MULTIPLE

Kaplan-Meier
Long-Rank
Regresion de COX

Observaciones y/o limitaciones del test

Si el tamafno muestral es grande

Si el tamafo muestral es pequefio

Dos grupos de muestras repetidas o apareadas

Mas de dos grupos de muestras repetidas o apareadas
Varias variables predictoras cualitativas

Compara medias entre dos grupos independientes

Compara medias entre mas de dos grupos independientes

Dos grupos independientes No paramétricos

Dos grupos medidas repetidas No paramétrico

Mas de dos grupos No paramétrico, medidas repetidas
Mas de dos grupos No paramétrico medidas repetidas

Una sola variable predictora cuantitativa
Varias variable predictoras cuantitativa o cualitativas

Paramétrico

Paramétrico

No paramétrico

Varias variables predictoras cuantitativas

Curvas de superviviencia
Compara curvas de superviviencia
Analisis Multivariante
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Tipos de test analiticos estadisticos bivariantes de contraste
de hipotesis mas frecuentes

Variable
PREDICTORA o
Independiente (factor
de estudio)

Cualitativa dos grupos
independientes

Cualitativa dos grupos
apareados

Cualitativa > 2 grupos
independientes

Cualitativa > 2 grupos
apareados

Cuantitativa

Variable RESULTADO o Dependiente (Criterio de evaluacion)

Cualitativa nominal
dos
categorias

Chi cuadrado

Z comparacion de
proporciones

Test exacto de
Fisher

Test de McNemar

Chi cuadrado

Q de Cochran

Regresion logistica

Cualitativa nominal
>2
categorias

Chi cuadrado

Q de Cochran

Chi cuadrado

Q de Cochran

Regresion logistica

Cualitativa ordinal o
Cuantitativa NO
paramétrica

Cuantitativa
paramétrica

U de Mann-Whitney

Prueba de los
rangos
de Wilcoxon

Prueba de Kruskal-
Wallis

Prueba de Friedman

T de Student
(prueba de Welch)

T de Student
para datos
emparejados

Analisis de la Varianza
(ANOVA)

Analisis de laVarianza
de dos vias

Correlacion de
Sperman
Tau de Kendall

Regresion lineal
Correlaciéon de Pearson



Cualitativa versus cuantitativa

¢Cuales son las pruebas estadisticas que tenemos que emplear?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
CUALITATIVA dicotomica CUANTITATIVA

»
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Cualitativa policotomica versus cuantitativa

PARAMETRICOS
2 GRUPOS
ANOVA para muestras
Independientes » independientes
) Analisis de la Varianza
Aparejados » para muestras depen-

dientes o apareadas

NO PARAMETRICOS

A 4

Kruskal-Wallis

Friedman

Variable predictora Cualitativa versus variable resultado Cuantitativa.



Analisis de la varianza para un factor (ANOVA):

Condiciones de aplicacion

- Tipos de variables.
- Variable resultado: Cuantitativa numérica.
- Variable predictora: Cualitativa policotomicas.

- Normalidad: Variable resultado siga una distribucion normal o de gauss.

- Homogeneidad de las varianzas (homocedasticidad): Las varianzas de cada
grupo deben ser iguales.

- Prueba F de Snedecor.

- Test de Barttlet.

- Test de Levene.



Homogeneidad de varianzas (homocedasticidad)

- Prueba F de Snedecor

- Jest de Barttlet \ Varianza mayor
- Test de Levene F =

Varianza menor

H_: Las varianzas de ambos grupos son iguales % ANOVA
H_: Existen diferencias entre las varianzas » KRUSKAL-WALLIS
Fcalculada < Ftabulada p>0,05 (aceptamos la H )

Fcalculada > Ftabulada p<0,05 (rechazamos la hipétesis nula)



HIPERLIPIDEMIA
EDAD

SEXO

NIVEL CULTURAL
TABAQUISMO
OBESIDAD IMC
DIABETES

B\

[

7
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Excrecion urinaria
de sodio en 24 horas



Test de la t de Student

Variables PREDICTORAS

Excrecién urinaria de sodio en los disti
subgrupos de pacientes

Variable ¢ "“‘E 24 B P
0,002
< 40 afios 208,62 = 80,27
40-65 aiios 185,81 + 86,01
> 65 afios 158,12 + 65,84
Sexo 0,000
Hombres 205,19 + 86,52
Mujeres 169,05 + 76,40
IMC 0,103
Normal 150,80 + 79,00
Sobrepeso 184,18 + 80,85
Obesidad 193,02 + 91,43
Nivel cultural 0,011
Leer y escribir 164,90 + 71,73
Educaciéon primaria 201,22 + 87,40
Educacién secundaria 193,85 + 90,59
Estudios superiores 181,59 + 78,43
Tabaquismo 0,000
Si 207,92 = 80,90
No 171,76 + 80,82
Diabetes 0,634
Si 190,42 + 102,99
No 183,05 + 79,80
Hiperlipidemia 0,100
LDL > 150 172,99 = 81,31
LDL < 150 189,07 + 79,67

IMC: indice de masa l; LDL: ij

de baja d
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Analisis de la varianza para un factor

Variable RESULTADO

Desviacién tipica = 82,50
Mediacién = 183,9
I N = 293,00
304 - M
— N
204
10+ | |
L S B B e R N e N N N L
20,0 60,0 100,0 140,0 180,0 220,0 260,0 300,0 340,0 380,0 420,0 460,0
Na24 h mEq/24

¢Sigue una Distribucion Normal?

Distribucion ANORMAL



Pregunta de investigacion

¢(Tienen la misma eficacia las dietas ensayadas para reducir
el nivel de colesterol-LDL?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
CUALITATIVA policotomica CUANTITATIVA continua
Tipos de dieta » LDL- colesterol
- Dieta control

- Dieta moderada
- Dieta estricta

¢Cual es la prueba estadistica mas adecuada?



Grupo Control (n=10)

+13
+10
+ 2
2
-8
+5
3
+8
+ 2
-2
Media = + 2,5

Dieta moderada (n=10)

4
8

9

10

20

15

6

7

16

6

Media = - 10,1

Dieta estricta (n=10)

0
12

Media = - 13,7
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Analisis de la varianza para un factor

Hipotesis nula: p1 = p2= p3= ... = Mn

Hipdtesis alternativa: al menos una de las medias px es distinta

“EFECTO’ debido a la dieta Varianza entre grupos (‘EFECTO’)

Dispersion debida al AZAR (“error”) Varianza residual (‘ERROR”)

Varianza entre grupos (‘EFECTO’) 723,6

F = Varanzaresidual (ERROR) 35,7 - 20:2
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¢(Tienen la misma eficacia las dietas ensayadas para reducir
el nivel de colesterol-LDL?

Varianza entre grupos (‘EFECTO") 723.6 o
. =] = ? = - (723
15 4 o F Varianza residual (‘ERROR”) 35,7 20,2 § "%
10 £ 5
e © 2
8o
5 1 © o
S8 w
228
5]
01 ® EZS
=258
5 ® =83
s ° EE-R:
=2} ([ L T
E : Lo ©
1 -10 S S @
o Q.8
5 ¢ 2 S8
© w25
[} [ ) 32
< -15 238
o = .
e < o
S 8 °
8 -20- L 2
® oE
. 8 &
-254 ___ Control __ Moderada Estricta ET
(&}

¢Cual es la intervencion dietética que mas reduce los niveles de colesterol-LDL?
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Analisis de la varianza para un factor

Peso del RN  Suma de gl Media F Significacion
cuadrados cuadratica

Inter-grupos 1447,2 2 723,6 20,235 0,000

Intra-grupos  965,5 27 35,7

Total 24127 29

F calculada= 20’235 > F tabulado = 3’23’ p < 0’001

Hipotesis alternativa H_: El reduccion del LDL difiere segun el tipo de dieta.

¢Cual es la intervencidn dietética que mas reduce los niveles de colesterol-
LDL?



CarpiTuLo 9 l::b PAGINA 891

Distribucion de la F de Snedecor

2/ 2 Grados de libertad u, y u
” " S 0- 1 2
valores"F": F = ‘2/‘2
s;/ o, v,=n-1 v,=n,-1

El ANOVA para un factor para poblaciones con alto tamafio
1.50 - muestral presenta una distribucion de la F de Snedecor.

-
=2 0.75 A

p

0.00 -
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Distribucion de la F de Snedecor

F

20,2

calculada ~

F calculada > F tabulada

A g

p < 0,05

fo,va,v2

F tabuiado = 3,23 para los grados de libertad de la muestra
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Analisis de la varianza para un factor

Analisis de la Varianza para un factor

t calculada < t tabulada Varianza entre grupos (‘EFECTO’) _ 318,6 =59 t calculada > ttabulada
p > 0,05 7= Varianza residual (‘ERROR”) 61 ,0 ' ‘ p < 0,05
Hipotesis nula Hy Hipotesis alternativa Hj
El cambio en el nivel de cLDL es Las medias del cLDL de los
independiente de la intervencion distintos grupos son diferentes
dietética entre si, es decir NO pueden

considerarse iguales

¢Tienen la misma eficacia las dietas ensayadas para reducir el nivel de colesterol-LDL?
NO

¢Cual es la intervencion dietética que mas reduce los niveles de colesterol-LDL?

o?
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{Cual es la intervencion dietética que mas reduce los niveles
de colesterol-LDL?

CONTRASTES A POSTERIORI

Procedimiento de SCHEFFE
Procedimiento de BONFERRONI
Método de DUNNET

Método de TUKEY

Método de DUCAN

Método de STUDENT-
NEWMAN-KEULS

Se comparan los
grupos de 2 en 2

Se comparan los
grupos de 2 en 2
Se comparan los
grupos de 2 en 2
Se comparan los
grupos de 2 en 2

Se comparan los
grupos de 2 en 2

Se obtienen
intervalos de medias



Contrastes a posteriori en SPSS
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MNivel de significacion:

AMOVA de un factor: Comparaciones miltiples post hoc
Asumiendo varanzas iguales
[ DMs [F]5-NK [T Waller-Duncan
Baorfemori V] Tukey I aza de errorés tipo [Aipo 1| 100
[ Sidak [] Tukeyb Dunnett
& ohelie [¥] Duncan Categoria de contral: | Uttima -
[IR-EGWE [7]GT2 de Hochberg Contraste
[FIREGWQ [¥] Giabriel i@ Bilgteral ) <Control 7 > Control
Mo asumiendo varnanzas iguales
[1T2de Tamhane  [] T3 de Dunnett [] Games-Howell []C de Dunnett

05 [Currtinuar] [Cancelar] [ Ayuda ]




Pruebas Post Hoc

Hipotesis nula H_: La dieta ESTRICTA reduce el LDL de forma similar al
resto de las dietas comparadas.

Hipotesis alternativa H_: La dieta ESTRICTA reduce el LDL de forma
significativa con respecto al resto de las dietas comparadas.

DIETAS Control Moderada Estricta

Control Ho = Ho =
Hg # Hg #

Moderada Ho =

Hg #
Estricta



Procedimiento de Bonferroni

Dieta (I)

Control

Moderada

Estricta

Dieta (J)

Moderada
Estricta
Control
Estricta
Control
Moderada

Diferencias de
medias (I — J)
12,60

16,20

- 12,60

3,60

- 16,20

- 3,60

Error estandar

2,674
2,674
2,674
2,674
2,674
2,674
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Significacion

0,000
0,000
0,000
0,568
0,000
0,568

Hipotesis nula H : La dieta ESTRICTA reduce el LDL de forma similar al resto de las dietas comparadas.



Procedimiento de Scheffe

Dieta (I)

Control

Moderada

Estricta

Dieta (J)

Moderada
Estricta
Control
Estricta
Control
Moderada

Diferencias de
medias (I — J)

12,60
16,20
- 12,60
3,60

- 16,20
- 3,60

Error estandar

2,674
2,674
2,674
2,674
2,674
2,674
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Significacion

0,000
0,000
0,000
0,416
0,000
0,416

Hipotesis nula H : La dieta ESTRICTA reduce el LDL de forma similar al resto de las dietas comparadas.
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Procedimiento de HSD de Tukey

Dieta (I) Dieta (J) Diferencias de Error estandar Significacion
medias (I — J)

Control Moderada 12,60 2,674 0,000
Estricta 16,20 2,674 0,000

Moderada Control - 12,60 2,674 0,000
Estricta 3,60 2,674 0,383

Estricta Control - 16,20 2,674 0,000
Moderada - 3,60 2,674 0,383

Hipotesis nula H : La dieta ESTRICTA reduce el LDL de forma similar al resto de las dietas comparadas.



Procedimiento de Gabriel

Dieta (I)

Control

Moderada

Estricta

Dieta (J)

Moderada
Estricta
Control
Estricta
Control
Moderada

Diferencias de
medias (I — J)

12,60
16,20
- 12,60
3,60

- 16,20
- 3,60

Error estandar

2,674
2,674
2,674
2,674
2,674
2,674
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Significacion

0,000
0,000
0,000
0,459
0,000
0,459

Hipotesis nula H : La dieta ESTRICTA reduce el LDL de forma similar al resto de las dietas comparadas.



Procedimiento de Sidak

Dieta (I)

Control

Moderada

Estricta

Dieta (J)

Moderada
Estricta
Control
Estricta
Control
Moderada

Diferencias de
medias (I — J)

12,60
16,20
- 12,60
3,60

- 16,20
- 3,60

Error estandar

2,674
2,674
2,674
2,674
2,674
2,674
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Significacion

0,000
0,000
0,000
0,467
0,000
0,467

Hipotesis nula H : La dieta ESTRICTA reduce el LDL de forma similar al resto de las dietas comparadas.
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Procedimiento de la t de Dunnett (bilateral)

Dieta (I) Dieta (J) Diferencias de Error estandar Significacion
medias (I — J)

Control Estricta 16,20 2,674 0,000

Moderada Estricta 3,60 2,674 0,315

La prueba de Dunnett trata como un grupo como control y lo compara con
todos los demas grupos.

Hipotesis nula H : La dieta ESTRICTA reduce el LDL de forma similar al resto de las dietas comparadas.



CarpiTuLo 9 .:P PAGINA 903

Método de Duncan

Tipo de dieta Subconjunto para alfa
a =0,05
Test de Duncan DIETA N 1 2
Estricta 10 -13,700
Moderada 10 -10,100
Control 10 2,500
Significacion [ 0,189 | [1,000 |
| |
|
Comparacion de la dieta estricta Comparacion de la dieta control con las
con la moderada (p > 0,1). demas (1- p = 1,000; p = 0,000).

Hipotesis nula H : La dieta CONTROL reduce el LDL de forma similar al resto de las dietas comparadas.
No existe diferencia entre la moderada y la estricta).



Mito |: “La sonrisa de la esfinge”

ANOVA es un test paramétrico, es decir para usarlo se debe cumplir la
normalidad de la variable cuantitativa. ;Se cumple?

He observado que en los tres grupos de estudio solo tienen 10 sujetos. Ante
tan bajo volumen muestral...

¢ Como justificas esa supuesta normalidad?

¢ Qué test has empleado para comprobar esa normalidad de la reduccion del
LDL?

¢ Estas seguro que se cumplen los criterios para poder usar ANOVA?
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Realidad I: “Respuesta de Edipo”

Estadisticos descriptivos del LDL en cada dieta

Tipo de dieta Media DE Mediana v1 EEy1 v2 EEy2
Reduccion del Control 2,500 6,53 2,000 0127 0,687  -0,732 1,334
LDL Moderada  -10,100 5119 -8,500 -0,880 0,687  -0,307 1,334
Estricta -13,700 6,12 15,000 1,172 0,687 1,909 1,334

®» [Asimetria] <2 EE_.. . <2 EE
Distribucion normal [ ] asimetria /1 N

® [Curtosis] <2 EE V2<2EEY,

curtois
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Realidad I: “Respuesta de Edipo”

Test de Kolmogorov-Smirnov

Tipo de dieta  Estadistico Z g.l Significacion
Reduccién del LDL Control 0,488 10 0,971
Moderada 0,657 10 0,782
Estricta 0,582 10 0,887
Ho: p > 0,05 NORMALIDAD » Test paramétricos
Ha: p < 0,05 ANORMALIDAD ®» Test NO paramétricos

Los test de normalidad ensayados dan un valor de p NO significativo (p > 0,05) en los 3 grupos (tipos de
dieta). Por tanto no hay evidencias suficientes para rechazar la hipétgsis nula de normalidad de la variable
reduccion del peso en ambas muestras: podemos usar test PARAMETRICOS.
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Test ANOVA: Observaciones

- Los resultados del contraste estadistico F en la prueba ANOVA son sustancialmente
validos aunque los datos no sean normales, en ese sentido se dice que es una
técnica "ROBUSTA” frente a desviaciones de la normalidad.

- El efecto de desigualdad de las varianzas en los grupos sobre el contraste F y

los contrastes de medias dependen de que el numero de observaciones en cada
grupo sea igual o muy distinto. Si todos los grupos tienen el mismo numero de
observaciones, el contraste F es igualmente exacto aunque las varianzas sean
distintas. Es decir, podemos despreocuparnos de las varianzas a efectos de
contrastes de medias, siempre que haya aproximadamente el mismo numero de
observaciones por grupo, en caso contrario, diferencias entre las varianzas pueden
ser graves.



Pregunta de investigacion

¢El peso al nacer de los RN difiere segun la localidad
de origen?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
CUALITATIVA policotomica CUANTITATIVA continua

Ciudad de origen Peso del RN
I. Ceuta »

2. Algeciras

3. Tarifa

4. La Linea

¢Cual es la prueba estadistica mas adecuada?

APITULO
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Analisis de la varianza para un factor

Hipotesis nula Hy: El peso al nacer de los RN NO difiere segun la localidad de
origen.

Hipodtesis alternativa Hy: El peso al nacer de los RN difiere segun la localidad
de origen.

Estadisticos Peso al nacer del RN

Localidad de origen Ceuta Algeciras Tarifa La Linea
Media 3366,2 3217,2 3188,4 3169,0
Desviacion estandar (S) 393,0 4441 471,5 361,4

n 1146 214 80 186

Varianza entre grupos (‘EFECTO”)
F=

=213
Varianza residual (‘ERROR”)
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Distribucion de la F de Snedecor

fo,vq,v2

F tabuiado = 3,23 para los grados de libertad de la muestra
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Analisis de la varianza para un factor

Peso del RN Suma de gl Media cuadratica F Significacion
cuadrados

Inter-grupos 10290751 8 3430250,3 21,351 0,000

Intra-grupos 260596358 1622 160663,599

Total 270887109 1625

F calculada= 21,3 > F tapulado = 3,23; p <0,001

Hipodtesis alternativa Hy: El peso al nacer de los RN difiere segun la localidad
de origen.

¢Cual es la ciudad donde los niflos nacen con mayor peso?



Pregunta de investigacion

¢Cual es la ciudad donde los ninos nacen con mayor peso!?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
CUALITATIVA policotomica CUANTITATIVA continua

Ciudad de origen Peso del RN
I. Ceuta »

2. Algeciras

3. Tarifa

4. La Linea

¢Cual es la prueba estadistica mas adecuada?



Pruebas Post Hoc parameétrico

CONTRASTES A POSTERIORI

Procedimiento de SCHEFFE
Procedimiento de BONFERRONI
Método de DUNNET

Método de TUKEY

Método de DUCAN

Método de STUDENT-
NEWMAN-KEULS
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Se comparan los
grupos de 2 en 2

Se comparan los
grupos de 2 en 2
Se comparan los
grupos de 2 en 2
Se comparan los
grupos de 2 en 2

Se comparan los
grupos de 2 en 2

Se obtienen
intervalos de medias
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Pruebas Post Hoc

Hipotesis nula Hy: Los RN que nacen en Ceuta tiene un peso medio similar
al resto de los RN de las otras ciudades.

Hipotesis alternativa Hy: Los RN que nacen en Ceuta tiene mayor peso
medio que el resto de las ciudades.

Ciudades Ceuta Algeciras Tarifa La Linea
Ceuta HO = HO = Ho =
Hg # Hg # Hg #
Algeciras Ho = Ho =
Hg # Hg #
Tarifa Ho =
Hg #

La Linea



Procedimiento de Scheffe

Ciudad (1)

Ceuta

Algeciras

Tarifa

La Linea

Ciudad (J)

Algeciras
Tarifa

La Linea
Ceuta
Tarifa

La Linea
Ceuta
Algeciras
La linea
Ceuta

Tarifa

Diferencias de
medias (I — J)
148.92
177,79

197,13

- 148,92
28,87

48,21

- 177,79

- 28,87

19,34

- 197,13
-48,21

- 19,92

Error estandar

29,85
46,35
31,69
29,85
52,53
40,18
46,35
52,53
53,59
31,69
40,18
53,59
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Significacion

0,000
0,002
0,000
0,000
0,960
0,696
0,002
0,960
0,988
0,000
0,696
0,988

Hipdtesis alternativa Hy: Los RN que nacen en Ceuta tiene mayor peso medio que el resto de las ciudades.



Procedimiento de Bonferroni

Ciudad (1)

Ceuta

Algeciras

Tarifa

La Linea

Ciudad (J)

Algeciras
Tarifa

La Linea
Ceuta
Tarifa

La Linea
Ceuta
Algeciras
La linea
Ceuta

Tarifa

Diferencias de
medias (I — J)
148.92
177,79

197,13

- 148,92
28,87

48,21

- 177,79

- 28,87

19,34

- 197,13
-48,21

- 19,92

Error estandar

29,85
46,35
31,69
29,85
52,53
40,18
46,35
52,53
53,59
31,69
40,18
53,59
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Significacion

0,000
0,001
0,000
0,000
1,000
1,000
0,001
1,000
1,000
0,000
1,000
1,000

Hipdtesis alternativa Hy: Los RN que nacen en Ceuta tiene mayor peso medio que el resto de las ciudades.
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Procedimiento de Duncan

Procedencia Subconjunto para alfa
a =0,05
Test de Duncan Ciudad N 1 2 (Ceuta)
La Linea 186 3169,03
Tarifa 80 3188,38
Algeciras 214 3217,24
Ceuta 1146 3366,16 0,960
Significacion | 0,298 | [ 1,000 |
| |
Comparacion de las 3 ciudades Comparacion de Ceuta con las demas
(p>0,1). ciudades (1- p = 1,000; p = 0,000).

Hipdtesis alternativa Hy: Los RN que nacen en Ceuta tiene mayor peso medio que el resto de las ciudades.
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Cualitativa policotomica versus cuantitativa

PARAMETRICOS NO PARAMETRICOS
2 GRUPOS
ANOVA para muestras Kruskal-Wallis
Independientes » independientes
. Analisis de la Varianza Friedman
Aparejados » para muestras depen-

dientes o apareadas

Variable predictora Cualitativa versus variable resultado Cuantitativa.
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La prueba de Kruskal-Wallis (comparar mas de dos grupos)

- Para la comparacion de una misma variable cuantitativa en mas de tres grupos.
Es la prueba NO paramétrica mas potente para comparar >2 variables continuas
independientes. Es el “similar” al test de ANOVA para un factor.

- La prueba de Kruskal-Wallis, es una alternativa a la prueba F del ANOVA
(analisis de varianza) para disefios de clasificacion simple donde NO se cumple la
normalidad de la variable cuantitativa.

- En este caso se comparan varios grupos de la variable predictora (cualitativa
POLICOTOMICA) pero usando la MEDIANA de cada uno de ellos, en lugar de las
medias, donde, n es el total de datos.

k 2
=12 ZRf ~3(n+1)
n(n+1) = n,

H_: La mediana de las k poblaciones consideradas son iguales y
H.: Al menos una de las poblaciones tiene mediana distinta a las otras



Pregunta de investigacion

¢(Tienen la misma eficacia las dietas ensayadas en grupos de
5 individuos para reducir el nivel de colesterol-LDL!?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
CUALITATIVA policotémica CUANTITATIVA continua
Tipos de dieta » LDL- colesterol
- Dieta control

- Dieta moderada
- Dieta estricta

¢Cual es la prueba estadistica mas adecuada?



CarpiTuLo 9 l::b PAGINA 921

¢(Tienen la misma eficacia las dietas ensayadas para reducir

el nivel de colesterol-LDL?

Variaciones en los niveles de colesterol-LDL (mg/dl) a los 6 meses de
seguimiento en 3 grupos de voluntarios asignados a diferentes medidas de

intervencion dietética.

Grupo Control Dieta moderada
+13 -4

+10 -8

+2 -9

-2 -10

-8 -20

N=5 N=5

Media = + 3 Media = - 10,2

N =14 Media total = - 6

Dieta estricta
0

-12

-15

- 21

N=4
Media = - 12



Resultados: Prueba de Kruskal-WWallis

Rangos

Tipo de DIETAS
CONTROL
MODERADA
ESTRICTA
Total

a o o Z

Estadistico de contraste

N 15
Chi-cuadrado 7,308
g (K-1) 2

Significacion

Cambio del LDLc
Rango promedio
12,30
6,70
5,00

15
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Test de Kruskal-Wallis

Test de Kruskal-Wallis
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t calculada < ttabulada

p > 0,05

Hipotesis nula Hy

El cambio en el nivel de cLDL es
independiente de la intervencion
dietética

X2 H=73 p=0,026

|

t calculada > ttabulada
p < 0,05

Hipotesis alternativa Hj

Las medias del cLDL de los
distintos grupos son diferentes
entre si, es decir NO pueden
considerarse iguales

¢Tienen la misma eficacia las dietas ensayadas para reducir el nivel de colesterol-LDL?

NO

¢Cual es la intervencion dietética que mas reduce los niveles de colesterol-LDL?

o?
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Pruebas Post Hoc no paramétricas

CONTRASTES A POSTERIORI

Procedimiento de BONFERRONII
Procedimiento de SIDAK

Método de HOLM

Método de HOLLAND-COPENHAVER
Método de HOCHBERG

Método de HOMMEL
Método de ROM
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ORIGINAL

Precision diagnoéstica de la calprotectina fecal
para predecir una colonoscopia patolégica

Maria del Valle Garcia Sanchez?, Raul Gonzalez®, Eva Iglesias Flores?,
Federico Gémez Camacho?, Luis Casais Juanena?, Antonio Cerezo Ruiz?,
Manuel Montero Pérez-Barquero®, Jordi Muntané®

y Juan Francisco de Dios Vega?®

aUnidad Clinica Aparato Digestivo. Hospital Universitario Reina Sofia. Cordoba.

bUnidad de Investigacién. Hospital Universitario Reina Sofia. Cérdoba.
Medicina Interna. Hospital Universitario Reina Sofia. Cordoba. Espana.

Med Clin (Barc) 2006;127:41-6



CapiTuLo 9

FunoamenTto v oBJeTivo: El dolor abdominal y la diarrea son sintomas comunes en la poblacién
general que no permiten discriminar enfermedad intestinal organica. La colonoscopia es la
prueba de referencia, pero es cara, invasiva, no puede repetirse frecuentemente y supone una
gran carga asistencial. La calprotectina fecal (CPF) es un marcador facil y rapido de medir, no
invasivo y barato, que podria detectar la enfermedad organica en la zona del colon. El objetivo
de nuestro estudio es valorar la utilidad de este marcador para predecir una colonoscopia pato-
légica y correlacionar sus valores con el grado de actividad en la enfermedad inflamatoria intes-
tinal (EI).

PACIENTES ¥ METODO: Se determiné la calprotectina en muestras fecales (mediante enzimoinmu-
noanalisis) en 190 personas sometidas a una colonoscopia. Los diagnésticos endoscépicos fue-
ron: 117 normales, 28 pélipos colénicos, 20 cancer colorrectal (CCR) y 25 EIll. El analisis de
los datos se realizé con el programa SPSS 11.0.

ResuLtapos: La media (DE) de CPF estaba aumentada en CCR (726,6 [533]1 mg/kg) y Ell
(2.171,1 [2.133,6] mg/kg). No hubo diferencias en pacientes con pélipos (158,3 [15,8]
mg/kg). En pacientes con Ell, los valores se correlacionaron con el grado de actividad de la en-
fermedad. El valor de corte fue 217 mg/kg, y se obtuvo una sensibilidad de la CPF del 85% y
un valor predictivo negativo del 93%. En el grupo control, la tnica variable que se relacioné
con un aumento de CPF fue la medicacién previa con acido acetilsalicilico (AAS) y/o antiinfla-
matorios no esteroideos (AINE).

ConcLusiones: La CPF es una prueba no invasiva, barata y sensible para detectar enfermedad or-
ganica en la zona del colon, que puede ser Gtil para seleccionar a pacientes que deben some-
terse a una colonoscopia. Se correlaciona con el grado de actividad en la Ell. La toma de AAS
y/o AINE podria aumentar la tasa de falsos positivos.

FPalabras clave: Calprotectina fecal. Colonoscopia. Inflamacion intestinal.
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Pregunta de investigacion

¢Qué relacion existe entre los niveles de calprotectina fecal
y las diferentes enfermedades organicas intestinales!?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
CUALITATIVA policotomica CUANTITATIVA continua
Controles » Calprotectina fecal
- Polipos

- Cancer colorrectal
- Enfermedad inflamatoria intestinal
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4.000
3.600 —

3.200 —
2.800

2.400
2.000

1.600 —|

Calprotectina fecal (ug/g)

1.200
800

400 — —T
217 —F

= = _| 1

Normal Polipos Cancer  Enfermedad

colorrectal  inflamatoria

Diagnostico endoscopico intestinal

¢Cual es la prueba estadistica mas adecuada?
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¢Qué relacion existe entre los niveles de calprotectina fecal
y las diferentes enfermedades organicas intestinales!?

Concentraciones de calprotectina fecal (ug/g)

Grupos

Controles

Pélipos

Cancer colorrectal

Enfermedad inflamatoria intestinal

Test de KRUSKAL-WALLIS

N
117
28
20
25

»

Media
113,7

158,3
726,6
21711

p < 0,001

DE
1131
155,8
533,2
2133,6
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Analisis estadistico (fragmento del texto)

El analisis de los datos se llevd a cabo mediante el programa estadistico SPSS 11.0. El
valor de la CPF se presenta como media y con un intervalo de confianza (IC) del 95%.
Se utilizo el test de Kruskal-Wallis para evaluar las diferencias entre los valores de CPF
entre los diferentes grupos y el coeficiente de Spearman para valorar la correlacion entre
este marcador y el indice de actividad de la enfermedad en el grupo de pacientes con
enfermedad inflamatoria intestinal (ElI).
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Resultados (fragmento del texto)

“En la figura 1 se muestra los valores de CPF en los diferentes grupos de pacientes. Se
encontré un incremento del valor medio (DE) en pacientes con enfermedad inflamatoria
intestinal (EIl) Ell (2.171 [2.134] mg/kg) y CCR (727 [533] mg/kg) con diferencias
estadisticamente significativas con respecto al grupo 1 (114 [113] ug/g, p < 0,001)".

Discusion (fragmento del texto)

“El presente trabajo muestra que la concentracién de CPF esta significativamente elevada
en pacientes con procesos organicos en colon, fundamentalmente en el cancer colorrectal
y enfermedad inflamatoria intestinal (Ell). Ademas, los valores mas altos se alcanzan

en pacientes con Ell, y sus valores se correlacionan con el grado de actividad de la
enfermedad”.



Mito |: “La sonrisa de la esfinge”

Me parece acertada la eleccion del test de KRUSKAL-WALLIS como
contraste de hipotesis, sin embargo...

¢ Qué test has empleado para comprobar esa supuesta anormalidad de la
calprotectina fecal?

Si la calprotectina no sigue la distribucién normal...

¢ Por qué utilizas la media y la desviacion estandar como estadisticos
descriptivos?
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Mito |: “La sonrisa de la esfinge”

El test de KRUSKAL-WALLIS muestra un nivel critico que es menor de 0,05,
y s6lo podemos rechazar la hipétesis de igualdad de promedios, concluyendo
que los grupos comparados (control, pdlipos, cancer colorrectal y enfermedad
inflamatoria intestinal), difieren en los niveles de calprotectina fecal. Sin
embargo el test no te permite decir que en la enfermedad inflamatoria
intestinal los valores son mayores.

¢ Por qué dices que “los valores mas altos se alcanzan en pacientes con
enfermedad inflamatoria intestinal”’, cuando eso no te lo permite el test
estadistico empleado?



Mito |: “La sonrisa de la esfinge”

Aunque existen procedimientos POCT HOC para efectuar comparaciones
multiples tras obtener un estadistico H significativo, para analizar con SPSS
que grupo tiene un mayor valor de CPF puedes utilizar la U de Mann-Whitney
para dos muestras independientes, pero acompanada de la correccion de
Bonferroni para controlar la probabilidad de cometer un error alfa.

Puesto que con 4 grupos de la variable predictora; control (CT), polipos (PL),
cancer colorrectal (CCR) y enfermedad inflamatoria intestinal (Ell), necesitas
hacer 6 comparaciones 2 a 2 (CT-PL, CT-CCR, CT-Ell, PL-CCR, PL-ElI,
CCR-Ell), la aplicacion de la correccion de Bonferroni te llevara a basar
vuestras decisiones en un nivel de significacion de 0,05/6 = 0,0083. Es decir,
consideraremos que dos grupos comparados difieren significativamente
cuando el nivel critico obtenido (p) sea inferior a 0,0083.
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Test de Kruskal-Wallis

VENTAJAS INCONVENIENTES

Permite datos ordinales y cuantitativos Menor potencia estadistica
discretos

No es necesaria la normalidad (test no Menor sensibilidad para detectar
paramétrico) diferencias entre grupos

El tamafo muestral puede ser pequefo No permite construir intervalos de

confianza
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Prueba de la Mediana

- Su objetivo es comparar las medianas de dos muestras y determinar si
pertenecen a la misma poblacion o no.

- Se calcula la mediana de todos los datos conjuntamente. Después, se divide
cada muestra en dos subgrupos: uno para aquellos datos que se situen por
encima de la mediana y otro para los que se situen por debajo.

- La prueba de chi-cuadrado determinara si las frecuencias observadas en cada
grupo difieren de las esperadas con respecto a una distribucion de frecuencias
que combine ambas muestras.

- Esta prueba esta especialmente indicada cuando los datos sean extremos o
estén sesgados.



Pregunta de investigacion

¢(Tienen la misma eficacia las dietas ensayadas para reducir
el nivel de colesterol-LDL?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
CUALITATIVA policotomica CUANTITATIVA continua
Tipos de dieta » LDL- colesterol
- Dieta control

- Dieta moderada
- Dieta estricta

¢Cual es la prueba estadistica mas adecuada?



Grupo Control (n=10)

+13
+10
+2
2
-8
+5
3
+8
+2
-2
Media = + 2,5

Dieta moderada (n=10)

4
8

9

10

20

15

6

7

16

6

Media = - 10,1

Dieta estricta (n=10)

0
12

Media = - 13,7
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Prueba de la Mediana

Tipo de dietas
Control Moderada Estricta
> Mediana 9 4 1
< Mediana 1 6 9

Hay 3 casillas con frecuencia esperada menor de 5.
La frecuencia de casilla esperada minima es de 4,7

Estadistico de contraste LDL

N 30
Mediana - 8,000
Chi-cuadrado 13,125
gl (K=1) 2

Significacion 0,001



CariTuLo 9 l:b PAGINA 941

Test de Jonckheere-Terpstra

- Cuando no se cumplen las condiciones para el ANOVA, hay tres tests
disponibles: H de Kruskal-Wallis, mediana y Jonckheere-Terpstra.

- El test H de Kruskal-Wallis, una extension del test U de Mann-Whitney es el
analogo no-paramétrico del ANOVA.

- El test de la mediana, que es una prueba mas general pero no tan potente,
detecta diferencias en la situacion y forma de las distribuciones. Ambas pruebas
asumen que no hay un ordenamiento a priori de las k poblaciones de las que se
han extraido las muestras.

- Cuando hay una ordenacién natural a priori (ascendente o descendente) de las
k poblaciones, es preferible usar el test de Jonckheere-Terpstra.



74 pacientes ingresados en una UCI y queremos comparar las
estancias generadas en dicha unidad entre tres grupos de pa-
cientes clasificados en funcion de la edad (jovenes, maduros y
ancianos)

Variable PREDICTORA | Variable RESULTADO
CUALITATIVA ordinal CUANTITATIVA
Grupos etarios » Estancia
- J6venes - Dias
- Maduros
- Ancianos

¢Cual es el test estadistico mas acertado?



Estadisticos descriptivos

Variable resultado

Variable predictora
Grupos etarios

Variable resultado

Variable predictora
Grupos etarios

Distribucion normal & vy1 <2 EE y1

ESTANCIA N

JOVENES 28
MADUROS 23
ANCIANOS 23

ESTANCIA N

JOVENES 28
MADUROS 23
ANCIANOS 23

Media
518
9,22
21,51

v1

3,944
2,760
2,290

DE EEM
1117 21
15,29 3,19
21,52 4,49
EEV1 Y2

0,441 16,048
0,481 8,430
0,481 5,682

v2 <2 EE y2

Mediana
2,00
3,00
3,00

EEy1
0,858
0,935
0,935
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La variable resultado ESTANCIA, como casi todas las que se refieren al tiempo, es una variable conocida
por su distribucion alejada de lo normal. Si el tamafo de los grupos que se estudian es pequeiio —menor
de 30—, no seria adecuada la utilizacién de métodos paramétricos (ANOVA) y deberiamos recurrir a los

clasicos no paramétricos (KRUSKAL-WALLIS).
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90

80 |
70|
60 |
50 |
40 |
30 |
20 |
10 |

Medians s

Media o

o]
[}
@]
O —
9]
Media
-1
Mediana
] |
2 3



Test de normalidad

Variable resultado Test de Kolmogorov-Smirnov
ESTANCIA N Estadistico Z
Variable predictora Jovenes 28 2,301
Grupos etarios Maduros 23 1,668
Ancianos 23 1,236
Total 74 2,829

H_: p > 0,05 NORMALIDAD Test paramétricos

H_:p <0,05 Test NO paramétricos
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Significacion
0,000
0,008
0,097
[ 0,000

El test de normalidad ensayado da un valor de p significativo (p < 0,05). Por tanto hay evidencias suficientes
para rechazar la hipétesis nula de normalidad de la variable ESTANCIA en UCI en los grupos. No se puede

asumir la normalidad.
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Prueba de la homogeneidad de las varianzas

Test de Levene

Variable resultado ESTANCIA en UCI (dias)
Estadistico de Levene gl1 gl2 Significacion

3,707 2 71 [ 0,022

El test de Levene (1960) se usa para contrastar si los 3 grupos comparados tienen la misma varianza, es
decir, la homogeneidad de varianzas. Para poder utilizar el analisis de la varianza es necesario que las
varianzas son iguales para todos los grupos. De ahi la importancia de verificar con el test de Levene esa
hipétesis.

H_: Las varianzas de ambos grupos son iguales » ANOVA
H_: Existen diferencias entre las varianzas ®» KRUSKAL-WALLIS

p > 0,05 (aceptamos la H ) » ANOVA

p < 0,05 (rechazamos la hipotesis nula) ® KRUSKAL-WALLIS
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Reflexiones: existen varios incumplimientos para el
ANOVA

1. Ausencia de normalidad.

2. Ausencia de homocedasticidad: el test de Levene para valorar la
homogeneidad de las variancias muestra que existen diferencias entre ellas (p =
0,027).

3. Y existencia de valores anomalos (outliers) que impiden la utilizacion de
métodos paramétricos (ANOVA clasico).

Tenemos que recurrir a los clasicos no paramétricos de Kruskal-Wallis o, mejor, a
meétodos robustos como la generalizacion robusta del test Welch, que utiliza medias
a-recortadas muestrales y es capaz de detectar diferencias significativas entre los

grupos.



Resultados: Prueba H de Kruskal-Wallis

Calculo de Rangos

GRUPO ETARIO N
JOVENES 28
MADUROS 23
ANCIANOS 23
Total

Estadistico de contraste
Chi-cuadrado

gl (K=1)
Significacion

Rango promedio
31,00
38,37
44,54
74

ESTANCIA
5,234
2
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Hipotesis nula H_: La estancia en UCI de los pacientes estudiados NO difiere segun el

grupo etario.



Test de Jonckheere-Terpstra (J-T)

Estadistico de contraste ESTANCIA
Numero de niveles 3

N 74
Estadistico de J-T observado 1136,500
Media del estadistico J-T 908,500
Desviacion tipica del estadistico J-T 99,118
Estadistico de J-T tipificado 2,305

Significacion (bilateral) 0,021
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Hipotesis alternativa H_: La estancia en UCI de los pacientes estudiados difiere segun el

grupo etario.
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Cualitativa policotomica versus cuantitativa

2 GRUPOS

Independientes »

Aparejados

»

PARAMETRICOS

A 4

Analisis de la Varianza

para muestras indepen-

dientes

ANOVA
para medidas repetidas

NO PARAMETRICOS

A 4

Kruskal-Wallis

Friedman

Variable predictora Cualitativa versus variable resultado Cuantitativa.
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Analisis de la Varianza (ANOVA) para muestras
dependientes o apareadas (medidas repetidas)

- Andlisis de la variancia (ANOVA) se utiliza para la obtencion del coeficiente de
correlacion intraclase (CCl).

- En los estudios que evaluan la concordancia, cada sujeto es examinado por
mas de un observador, siendo adecuado realizar un analisis de la variancia
(ANOVA) para medidas repetidas (generalizacion de la prueba de la t de Student
para datos apareados).

- Este tipo de disefio permite aislar la variabilidad entre pacientes y
concentrarnos en la variabilidad debida al factor de interés; en el andlisis de la
variancia simple, la variabilidad entre pacientes esta incluida en la variabilidad
residual.
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Experimento disefiado para estudiar el efecto del paso del tiempo sobre la calidad del recuerdo y realizacién
practica de estudios con aplicacion de la estadistica de los 30 alumnos que han realizado el curso de
BIOESTADISTICA APLICADA A LAS CIENCIAS DE LA SALUD. Se evalua el grado de conocimientos con
el mismo examen de 20 preguntas tipo test en 4 momentos diferentes; inmediatamente después de finalizar
el curso, al afio, a los 2 afos, y a los 3 afios del curso. Se valora el nUmero de respuestas correctas.

TIEMPO N

INICIO 30
PRIMER ANO 30
SEGUNDO ANO 30
TERCER ANO 30

TIEMPO

INICIO

PRIMER ANO
SEGUNDO ANO
TERCER ANO

Media
15,53
12,00
9,37
8,03

DE V1
2,776 0,014
2,626  -0,159
2,282 0,334
2,539 0,366

Test de Kolmogorov-Smirnov

N

30
30
30
30

Estadistico Z
0,618
0,548
0,679
0,648

EEy1 y2
0,427 - 0,946
0,427 - 0,515
0,427 0,412
0,427 - 0,647

Significacién

0,839
0,925
0,746
0,795

EEy1
0,833
0,833
0,833
0,833



Comparacion de > de 2 grupos apareados

Test de Kolmogorov-Smirnov

¥ p>0,05; Normalidad

Prueba de la esfericidad de Mauchly
p > 0,05 p<0,05

¥ Esrericioap * NoESFEriciDAD ¥
Contrastes UNIVARIADOS Contrastes MULTIVARIADOS
* <005 0<005 #

POST HOC: Procedimiento de BONFERRONI: Comparacién por pares

APITULO



Prueba de la homogeneidad de las varianzas

Prueba de la esfericidad de Mauchly

Efecto intra-sujetos Prueba de esfericidad de Mauchly
W de Mauchly  Chi cuadrado gL.l Significacion

TIEMPO 0,803 6,096 5
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Para el ANOVA de medidas repetidas es conveniente suponer que las varianzas de las diferencias entre
cada dos niveles del factor TIEMPO son iguales. Con los 4 niveles, tenemos 6 pares de combinaciones

dos a dos entre niveles; inicio-1°afo, inicio-2°afio, inicio-3° ano, 1°afio-2°afio, 1° ano-3°ano, 2°afno-

3%ano. Calculando las diferencias entre las puntuaciones de esos 6 pares, tendremos 6 nuevas variables.
Este supuesto equivale a afirmar que la matriz de varianzas-covarianzas es circular o esférico. Para el
procedimiento de medidas repetidas esto se realiza con la prueba de esfericidad de MAUCHLY. Puesto que
la significacion estadistica asociada al estadistico W de Mauchly es de 0,297, (mayor de 0,05), NO podemos
rechazar la hipétesis nula de esfericidad. La matriz de las varianzas-covarianzas es ESFERICA.
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Prueba de la esfericidad de Mauchly

Efecto intra-sujetos Epsilon
Greenhous e-Geisser Hunh-Feldt Limite-interior
TIEMPO 0,865 0,958 0,333

Cuando el estadistico W de Mauchly nos lleve al rechazo de la esfericidad (NO ESFERICIDAD), podemos
basar nuestra decision en los estadisticos F MULTIVARIADOS que no les afecta la falta de esfericidad, o
bien podemos utilizar el estadistico F UNIVARIADO aplicando el indice corrector EPSILON.

El indice corrector EPSILON expresa el grado en que la matriz de varianzas-covarianzas se aleja de la
esfericidad. En condiciones de esfericidad perfecta, épsilon vale 1. En este caso épsilon es alto porque hay
ESFERICIDAD.

Existen 3 estimaciones del indice épsilon, Greenhous e-Geisser es la mas conservadora. El limite inferior
expresa el valor que adoptaria épsilon en caso de incumplimiento extremo de la esfericidad. El valor

de EPSILON se utiliza para corregir el valor del F UNIVARIADO. En este caso NO es necesario utilizar
EPSILON porque se cumple la ESFERICIDAD (p > 0,05).
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TIEMPO Contrastes MULTIVARIADOS

Valor F Gl de la hipétesis Gl del error Significacion
Traza de Pillai 0,902 83,25 3 27 0,000
Lambda de Wilks 0,098 83,25 3 27 0,000
Traza de Hotelling 9,250 83,25 3 27 0,000
Raiz mayor de Roy 9,250 83,25 3 27 0,000

La tabla contiene 4 estadisticos multivariados: Traza de Pillai, Lambda de Wilks, Traza de Hotelling, Raiz
mayor de Roy. Se interpretan de la misma forma que todos los estadisticos ya estudiados; puesto que la
significacion de cada uno de ellos (p < 0,001) es menor que 0,05, podemos rechazar la hipétesis nula
de igualdad de las medias y concluir que la calidad del recuerdo de los conocimientos de bioestadistica
adquiridos no es la misma en los 4 momentos temporales definidos en el factor tiempo.

Ha: La calidad del recuerdo de los conocimientos de bioestadistica NO es la misma en
los 4 momentos considerados.
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TIEMPO Contrastes UNIVARIADOS: Prueba de efectos INTRA-SUJETOS
Suma de cuadrados ¢l

tipo Il
Esfericidad asumida 984,067
Greenhouse-Geisser 984,067
Huynh-Feldt 984,067
Limite-inferior 984,067

3

2,596
2,874
1,000

Media cuadratica

328,022
379,006
342,361
984,067

F Significacion
103,236 0,000
103,236 0,000
103,236 0,000
103,236 0,000

Si de cumple la ESFERICIDAD (homogeneidad de las varianzas) es preferible utilizar la aproximacién
UNIVARIADA (esfericidad asumida), ya que en condiciones de esfericidad, el estadistico UNIVARIADO F
(F= 103,236) es mas potente que los estadisticos MULTIVARIADOS de la tabla anterior (F= 83,246), sobre
todo con muestras pequenas, aunque, si ambos estadisticos conducen a la misma conclusion es irrelevante

utilizar uno u otro.

Observando los resultados de esta tabla vemos que las cuatro versiones del estadistico F UNIVARIADO (la
no corregida y las 3 corregidas con el valor de EPSLION) conducen a la misma conclusion, que coincide
con la ya alcanzada en la tabla de contrastes MULTIVARIADOS, por tanto, de nuevo rechazamos la Ho

(igualdad de medias) y aceptamos la Ha.

H.: la calidad del recuerdo de los conocimientos NO es la misma en los 4 momentos considerados.
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TIEMPO MEDIAS MARGINALES ESTIMADAS
Media Error tipico  Limite inferior del IC95% Limite inferior del 1IC95%
INICIO 15,553 0,507 14,494 16,570
1° afio 12,000 0,479 11,019 12,981
2° afo 9,367 0,417 8,515 10,219
3° afo 8,033 0,464 7,085 8,981

Se observa en la tabla que la media de los conocimientos adquiridos en el curso van disminuyendo
paulatinamente con el paso del TIEMPO.

¢ Esta disminucion es estadisticamente significativa en cada uno de los
estratos temporales?
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Grafico de perfil representando el efecto del factor
tiempo

16+ Se observa en el grafico que los conocimientos
) adquiridos en el curso van disminuyendo
é paulativamentre con el paso del TIEMPO en
E 14 todos los intervalos ensayados (p< 0,05)
3
£
2 1277
@
£
3
=
3 10
8
I I I I
Inicio 1° afio 2° afio 3 afio
TIEMPO

¢Qué test has utilizado para llegar a esa conclusiéon?



TIEMPO Pruebas de CONTRASTES INTRA-SUJETOS

Suma de cuadrados ¢l Media cuadratica F

tipo Il
LINEAL 947,527 1 947,527 206,956
CUADRATICO 36,300 1 36,300 13,815
CUBICO 0,240 1 0,240 0,103
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Significacion

0,000
0,001

0,750

La tabla ofrece contrastes polindmicos, de tipo ortogonal, mostrando tantos contrastes como niveles tiene el
factor tiempo menos uno, como el factor tiempo tiene 4 niveles, aparecen 3 contrastes (lineal, cuadratico y

cubico).

Si miramos la significacién (p) asociados a cada estadistico F podemos rechazar las hipétesis nulas
referidas a los componentes lineal y cuadratico, pero no la referida al componente cubico. Podemos
concluir que las medias de los conocimientos adquiridos en el curso en cada momento temporal se ajustan
significativamente tanto a una linea recta (componente lineal) como a una curva (componente cuadratico).
Pero como existe mas de un componente significativo se elige el de mayor orden (modelo lineal) (mayor
valor de F, y mejor significacion). El grafico del perfil siguiente nos ayuda a comprender con mas claridad lo

que esta ocurriendo.
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Pruebas Post Hoc Anova apareado

TIEMPOS INICIO 1° ANO 2° ANO 3° ANO
INICIO Ho = Ho = Ho =
Hg # Hg # Hg #
1° ANO Ho = Ho =
Hg # Hg #
2° ANO Ho =
Hg #

3° ANO
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Procedimiento de Bonferroni: Comparacion por pares

Tiempo (1)

Inicio

1° afio

2° ano

3° ano

Tiempo (J)

1° afo
2° ano
3° afno
Inicio
2° ano
3° afo
Inicio
1° afo
3° afno
Inicio
1° afo
2° afo

Diferencias de
medias (I — J)

3,533
6,167
7,500

- 3,533
2,633
3,967
- 6,167
- 2,633
1,333

- 7,500
- 3,9967
- 1,333

Error estandar

0,417
0,407
0,544
0,417
0,405
0,531
0,401
0,405
0,440
0,544
0,531
0,440

Significacion

0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,031
0,000
0,000
0,031
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Relacion entre las glucemias medias, la hemoglobina
glicosilada y el riesgo de aparicion de complicaciones
de la diabetes

GLUCEMIAS MEDIAS RIESGO DE COMPLICACIONES

“_ RIESGO BAJO
I P B

180 8

|

270

MAL CONTROL
METABOLICO

RIESGO CRITICO (>9,5%)




Objetivo: Conocer si el curso de educacion diabetoldgica mejora el control
metabolico de un grupo de pacientes diabéticos mal controlados (HbA,_ > 8,0).

Material: Grupo de 30 individuos antes y después de un programa de
educacion para el control diabético (ECD).

Método: Se evalua la hemoglobina glicosilada antes (HbA, PRE) y después
del ECD (HbA,_POST).

Se define una nueva variable HbAmDIF = HbAmPRE — HbAmPOST.

Hipotesis nula Ho X, s = X después
( DIF = HbA,.PRE - HbA, ,POST =0)

Hipdtesis alternativa Hi X ;g5 7 X gespuss
(DIF = HbA, ,PRE — HbA, POST +0)
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¢El curso de educacion diabetologica (ECD) mejora el con-

trol diabético de un grupo de pacientes mal controlados
(HbA,_> 8,0)?

Diabetes = Educacion

HbA,  ANTES » HbA,  DESPUES

¢Cual es la prueba estadistica mas adecuada?
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Resultados |° objetivo

HbA1c N Media DE y1 EEy1 Y2 EEy2
INICIAL (PRE) 30 10,150 1,77 0,745 0,427 -0,516 0,833
PRIMER ANO (POST) 30 7,130 0,932 1,408 0,427 2,619 0,833
HbA1c Test de Kolmogorov-Smirnov

N Estadistico Z  Significacién
INICIAL (PRE) 30 0,827 0,501
PRIMER ANO 30 1,034 0,235

Experimento disefiado con dos objetivos:

1. Se evalua el control metabdlico con los niveles de HbA1c antes y después (al afio) de la imparticion de un
curso intensivo de educacion diabetolégica a un grupo de 30 pacientes mal controlados (HbA1c > 8) para
comprobar si el curso ha sido util en la mejora del control glucémico a CORTO plazo.

2. Estudiar el efecto del paso del tiempo (LARGO plazo) sobre el control metabdlico tras la realizaciéon de
un curso de educacion diabetologica en un grupo de 30 pacientes con diabetes mal controlada (HbA1c > 8),
realizando controles sucesivamente cada afio (2°, 3° y 4° afo). Se quiere valorar si es necesario un nuevo
curso y con que frecuencia deberia realizarse.



Resultados |° objetivo

Variables Media N Desviacién
estandar (s)
HbA, PRE 10,150 30 1,772
HbA, POST 7,130 30 0,932
Variable N Correlacion (r)
HbA, PRE versus HbA, POST 30 0,772
Variables Diferencias relacionadas Intervalo de t calculada
confianza de la
diferencia
Media s EEM Inferior  Superior 13,692
HbA, PRE — 3,020 1,208 0,2206 2,569 3,471
HbA, POST

t calculada < 1 tabulada o p>0,05 (aceptamos la Ho)

t calculada > t tabulada  #
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Error estandar de
la media (EEM)

0,323
0,170

Significacion
0,000

gl  Significacion
bilateral

29 | 0,000

p<0,05 (rechazamos la hipétesis nula)
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Resultados 2° objetivo

HbA1c N Media DE y1 EEy1 y2 EEy2
PRIMER ANO 30 7,130 0,932 1,408 0,427 2,619 0,833
SEGUNDO ANO 30 7,207 0,835 1,110 0,427 1,805 0,833
TERCER ANO 30 7,707 0,712 1,056 0,427 0,998 0,833
CUARTO ANO 30 9,050 0,910 0,652 0,427 -0,084 0,833
HbA1c Test de Kolmogorov-Smirnov
N Estadistico Z  Significacién

PRIMER ANO 30 1,034 0,235

SEGUNDO ANO 30 0,901 0,392

TERCER ANO 30 0,990 0,281

CUARTO ANO 30 0,737 0,649

2. Estudiar el efecto del paso del tiempo (LARGO plazo) sobre el control metabdlico tras la realizaciéon de
un curso de educacion diabetologica en un grupo de 30 pacientes con diabetes mal controlada (HbA1c > 8),
realizando controles sucesivamente cada afio (2°, 3° y 4° afo). Se quiera valorar si es necesario un nuevo
curso y con que frecuencia deberia realizarse.



Prueba de la homogeneidad de las varianzas

Prueba de la esfericidad de Mauchly

Efecto intra-sujetos Prueba de esfericidad de Mauchly
W de Mauchly  Chi cuadrado gL.l Significacion

HbA1c 0,368 27,717 5 0,000
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Para el ANOVA de medidas repetidas es conveniente que las varianzas de las diferencias entre cada
dos niveles del factor TIEMPO son iguales. Con los 4 niveles, tenemos 6 pares de combinaciones dos

a dos entre niveles; 1°ano-2°ano, 1° afio-3%afo, 1°ano-4°afio, 2%afo-3°%afo, 2°afo-4°ano, 3°ano- 4°ano.
Calculando las diferencias entre las puntuaciones de esos 6 pares, tendremos 6 nuevas variables. Este
supuesto equivale a afirmar que la matriz de varianzas es circular o esférico. Para el procedimiento de
medidas repetidas esto se realiza con la prueba de esfericidad de MAUCHLY. Puesto que la significacién
estadistica asociada al estadistico W de Mauchly es p < 0,001, (MENOR de 0,05), podemos rechazar la

hipétesis nula de esfericidad.

NO HAY ESFERICIDAD.
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Prueba de la esfericidad de Mauchly

Efecto intra-sujetos Epsilon
Greenhous e-Geisser Hunh-Feldt Limite-interior
TIEMPO 0,654 0,701 0,333

Cuando el estadistico W de Mauchly nos lleve al rechazo de la esfericidad (NO ESFERICIDAD), podemos
basar nuestra decision en los estadisticos F MULTIVARIADOS que no les afecta la falta de esfericidad, o
bien podemos utilizar el estadistico F UNIVARIADO corregido aplicando el indice corrector EPSILON.

El indice corrector EPSILON expresa el grado en que la matriz de varianzas-covarianzas se aleja de la
esfericidad. En condiciones de esfericidad perfecta, épsilon vale 1. Cuanto menor es épsilon menor es la
esfericidad.

Existen 3 estimaciones del indice épsilon, Greenhous e-Geisser es la mas conservadora. El limite inferior
expresa el valor que adoptaria épsilon en caso de incumplimiento extremo de la esfericidad. El valor de
EPSILON se utiliza para corregir el valor del F UNIVARIADO cuando no se cumple la esfericidad.
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TIEMPO Contrastes UNIVARIADOS: Prueba de efectos INTRA-SUJETOS
Suma de cuadrados ¢l Media cuadratica F Significacion
tipo Il
Esfericidad asumida 71,079 3 23,693 238,282 0,000
Greenhouse-Geisser 71,079 1,961 36,238 238,282 0,000
Huynh-Feldt 71,079 2102 33,810 238,282 0,000
Limite-inferior 71,079 1,000 71,079 238,282 0,000

Si se cumple la ESFERICIDAD es preferible utilizar la aproximacion UNIVARIADA (versién esfericidad
asumida), pues en condiciones de esfericidad el estadistico F UNIVARIADO es mas potente que los
estadisticos MULTIVARIADOS, sobre todo con muestras pequenas.

Si NO se cumple la ESFERICIDAD es preferible utilizar los estadisticos F MULTIVARIADOS (como en este
caso).



Comparacion de > de 2 grupos apareados

Test de Kolmogorov-Smirnov

¥ p>0,05; Normalidad

Prueba de la esfericidad de Mauchly
p > 0,05 p<0,05

¥ Esrericioap * NoESFEriciDAD ¥
Contrastes UNIVARIADOS Contrastes MULTIVARIADOS
* <005 0<005 #

POST HOC: Procedimiento de BONFERRONI: Comparacién por pares

APITULO



TIEMPO Contrastes MULTIVARIADOS
Valor F

Traza de Pillai 0,931 120,741

Lambda de Wilks 0,069 120,741

Traza de Hotelling 13,416 120,741

Raiz mayor de Roy 13,416 120,741

Gl de la hipétesis

3

S5
3
3

Gl del error

27
27
27
27
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Significacién

0,000
0,000
0,000
0,000

La tabla contiene 4 estadisticos multivariados: Traza de Pillai, Lambda de Wilks, Traza de Hotelling, Raiz
mayor de Roy. Se interpretan de la misma forma que todos los estadisticos ya estudiados; puesto que la
significacion de cada uno de ellos (p = 0,000) es menor que 0,05, podemos rechazar la hipétesis nula de
igualdad de las medias y concluir que el control metabdlico debido a la educacién del diabético por el curso
no es el mismo en los 4 momentos temporales definidos en el factor tiempo.

H_: el control metabdlico debido a la educacion del diabético por el curso
no es la misma en los 4 momentos temporales definidos en el factor

tiempo.



CariTuLo 9 l::b PAGINA 974

TIEMPO MEDIAS MARGINALES ESTIMADAS
Media Error tipico  Limite inferior del IC95% Limite inferior del 1IC95%
1° afio 7,130 0,170 6,782 7,478
2° afio 7,207 0,152 6,895 7,518
3° afno 7,707 0,130 7,441 7,973
4° ano 9,050 0,166 8,710 9,390

Se observa en la tabla que la media de la hemoglobina glicosilada va aumentando paulatinamente con el
paso del TIEMPO.

¢ Este aumento es estadisticamente significativo en cada uno de los
estratos?
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Grafico de perfil representando el efecto del factor
tiempo

9,57
Se observa en el grafico que la HbA1c
va aumentando con el paso del TIEMPO,
90~ siendo este aumento significativo (p < 0,05) al
pasar del 2° afio al 3° afio, y del 3° al 4° afio.
E 85+
3
3
2 80+
=2
o
e
(7]
]
S 75
=
7,0 —
I I I [
1° afio 2° afio 3% afio 4° afio
TIEMPO

¢ Qué test has utilizado para llegar a esa conclusion?
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Procedimiento de Bonferroni: Comparacion por pares

Tiempo (1)

1° afio

2° ano

3° ano

4° ano

Tiempo (J)

2° afno
3° ano
4° afo
1° afo
3° afo
4° afio
1° afo
2° ano
4° afo
1° afo
2° ano
3° afo

Diferencias de
medias (I — J)
- 0,077

0,577

- 1,920

0,077

- 0,500

- 1,843

0,577

0,500

- 1,343

1,920

1,843

1,343

Error estandar

0,041
0,070
0,098
0,041
0,068
0,104
0,070
0,068
0,090
0,098
0,104
0,090

Significacion

0,425
0,000
0,000
0,425
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
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Cualitativa policotomica versus cuantitativa

PARAMETRICOS NO PARAMETRICOS

A 4 A 4

Analisis de la Varianza Kruskal-Wallis

Independientes » para muestras indepen-
dientes

2 GRUPOS

Analisis de la Varianza Friedman
para muestras depen-
dientes o apareadas

Aparejados

Variable predictora Cualitativa versus variable resultado Cuantitativa.
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¢(Existen diferencias en el tiempo de reaccion frente a los 3
farmacos ensayados!?

RESPUESTA A
A Tiempo A

RESPUESTA B
B Tiempo B

RESPUESTA C
C Tiempo C

¢Cual es el test estadistico mas adecuado?



Test de Friedman

- Es la version NO PARAMETRICA del ANOVA para muestras apareadas.

- Utiliza la modificacion estadistica de Iman & Davenport (1980) que lo hace
menos conservador.

- El valor de z de cada hipétesis se puede utilizar para calcular la probabilidad
de error (valor p) mediante la distribucién normal.

- ¢Se cumplen las condiciones impuestas por el test ANOVA?
Sl Utilizar ANOVA
NO: Utilizar el test de FRIEDMAN

M(M +1)

2= (B — Ry) 6N
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Se ha medido el tiempo de la reaccién farmacolégica de 10 pacientes a 3

medicamentos diferentes.

Paciente
10
20
30
4°
50
60
70
80
90
10°

Farmaco A
10
10
11
8
7
15
14
10
9
10

Farmaco B
10
15
15
12
12
10
12
14
9
14

Farmaco C
15
20
12
10
9
15
18
17
12
16

H_: No existen diferencias entre los tiempos de reaccion frente a los 3 farmacos.

H_: Existen diferencias entre los tiempos de reaccion frente a los 3 farmacos.



Test de Friedman

Tratamiento
Farmaco A
Farmaco B
Farmaco C

Tratamiento
Farmaco A
Farmaco B
Farmaco C

H_: Existen diferencias entre los tiempos de reaccion frente a los 3 farmacos.

10
10
10

Ranks

Estadistica descriptiva

Mean
10,40
12,30
14,40

Standars Desviation Minimum Maximum
2,458 7,00 15,00
2,162 9,00 15,00
3,565 8,00 20,00

Promedio de rangos

1,35
2,00
2,65

Friedman test Statistics

N 10
Chi cuadrado 9,135
gl (K=1) 2

Significacion
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Coeficiente de concordancia W de Kendall

- Mide le grado de concordancia entre un grupo de elementos y un grupo
de caracteristicas.

- Si la concordancia es maxima W=1, si la concordancia es minima W=0.

S
1/12 K2 (N3 -N) - K ¥ Li

W=

Donde:

w = coeficiente de concordancia de Kendall.

S = suma de los cuadrados de las diferencias observadas con respecto a un promedio.

N = Tamafio de la muestra en funcién del niUmero de tripletes, tetrapletes, quintupletes, etc.
K = numero de variables incluidas.

Li = sumatoria de las ligas o empates entre los rangos.
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Coeficiente de concordancia W de Kendall

- El coeficiente W de Kendall y el estadistico x? de Friedman son
aplicables al mismo tipo de situaciones.

- La hipdtesis nula de que los tratamientos aplicados son iguales en su
efectividad es exactamente o mismo que mantener la hipotesis nula
de ausencia de concordancia en los resultados de los tratamientos
ensayados.
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(Existen diferencias en la medida de la frecuencia cardiaca
en los tres médicos evaluados?

Médico JEFE SERVICIO

A MEDIDA A

FCA

10 PACIENTES
Médico RESIDENTE

MEDIDA B

B FCB
Médico ADJUNTO MEDIDA C

FCC

C

¢Cual es el test estadistico mas adecuado?
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Comparacion de las mediciones consecutivas de la FRECUENCIA CARDIACA en
pulsaciones por minuto (ppm) en 10 pacientes realizada por tres médicos diferentes: un
meédico A, jefe del servicio, un médico B en periodo de formacion, y un médico C adjunto
del mismo departamento.

Pacientes Médico JEFE Medico Médico ADJUNTO (C)
SERVICIO (A) RESIDENTE (B)

1 75 80 74
2 74 84 72
3 76 81 75
4 79 83 80
5 82 92 84
6 83 88 82
7 85 90 84
8 87 92 86
9 87 92 88
10 88 93 88
Media 81,6 87,5 81,3

DE 5,3 5,04 5,85



Test de Friedman

Promedio de rangos

Médico N
JEFE A 10
RESIDENTE B 10
ADJUNTO C 10
Rangos
JEFE A
RESIDENTE B
ADJUNTO C

Estadisticos descriptivos

Media
81,6
87,5
81,3

1,35
2,00
2,65

Desviacion estandar
5,23
5,04
5,85

Minimo
74
80
72
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Maximo
88
93
88

Estadistico de contraste prueba de Friedman

N
Chi cuadrado

g (K-1)
Significacion

10
15,846

2

H_: Existen diferencias entre la medida de la frecuencia cardiaca en los tres médicos.
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Coeficiente de concordancia W de Kendall

Rangos Estadistico de contraste prueba de Kendall
Promedio de rangos N 10
JEFE A 1,35 W de Kendall (*) 0,792
RESIDENTE B 2,00 Chi cuadrado 15,846
ADJUNTO C 2,65 gl (K—=1) 2

Significacion

(*) Coeficiente de concordancia de Kendall

H_: Existen diferencias entre la medida de la frecuencia cardiaca en los tres médicos.
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Experimento disefiado para estudiar el efecto del paso del tiempo sobre la calidad del
recuerdo y realizacion practica de estudios con aplicacion de la estadistica de los 10
alumnos que han realizado el curso de BIOESTADISTICA APLICADA A LAS CIENCIAS
DE LA SALUD. Se evalua el grado de conocimientos con el mismo examen de 20
preguntas tipo test en 4 momentos diferentes; inmediatamente después de finalizar el
curso, al afo, a los 2 afos, y a los 3 afos del curso.

¢La calidad y cantidad del recuerdo de los conocimientos sobre bioestadistica
es la misma en los 4 momentos considerados?



Alumnos
10
20
30
40
50
6°
70
80
9o
10°

¢Cual es el test estadistico mas adecuado?
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Respuestas acertadas en funcion del tiempo transcurrido desde la realizacién del curso

Tiempo O
16
12
12
15
18
13
18
15
20
14

1° afio
8
5
10
13
12
13
16
9
9
12

2° ano
8
g
10
7
12
8
10
6
11
11

3° afio
12
10
8
11
12
10
13
6
8
9



Test de Friedman

Tiempo
INICIO
1° ANO
2° ANO
3° ANO

INICIO
1° ANO
2° ANO
3° ANO

10
10
10
10

Rangos

Rango promedio
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Estadisticos descriptivos

Media
15,30
11,10
9,20
9,90

3,95
2,50
1,70
1,85

Desviacion estandar ~ Minimo Maximo
2,710 12 20
2,514 8 16
1,932 6 12
2,183 6 13

Estadistico de contraste prueba de Friedman

N 10

Chi cuadrado 20,868
g (K=1) 3
Significacion

H_: la calidad del recuerdo de los conocimientos no es la misma en los 4 momentos

considerados.
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Coeficiente de concordancia W de Kendall

Rangos Estadistico de contraste prueba de Kendall
Rango promedio N 10
INICIO 3,95 W de Kendall (*) 0,698
1° ANO 2,50 Chi cuadrado 20,868
2° ANO 1,70 gl (K—=1) 8

3° ANO 1,85 Significacién 0,000

(*) Coeficiente de concordancia de Kendall

Ha: La calidad del recuerdo de los conocimientos no es la misma en los 4 momentos
considerados
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Publicacion Bioestadistica: Medidas de concordancia.
Variables cualitativas.

Dr. Jacobo Diaz Portillo
Coordinador de Formacion Continuada
Hospital Universitario de Ceuta



Medidas de concordancia

- Fiabilidad de los procedimientos de medida empleados.

- Fleis: “ni el mas elegante de los disefios seria capaz de paliar el dafio
causado por un sistema de medida poco fiable”.

- Error de medida: Variabilidad entre observadores.

- Estudios de fiabilidad.
- Sesgo entre observadores.
- Concordancia entre observadores.

- Indicadores del grado de variabilidad.
- Coeficiente de correlacion intraclase (variables cuantitativas).
- Indice de Kappa (variables cualitativas tipo categoricos).



Valoracion de la fiabilidad externa de las publicaciones de dos revistas
cientificas durante el ultimo quinquenio.

En 5 (4 de JAMA y uno de MC) de los 12 articulos se han llevado a
cabo tratamientos estadisticos no idoneos para medir la concordancia,
mediante las siguientes pruebas de contraste de hipotesis:

- Comparacion de medias con la t de Student

- Test exacto de Fisher,

- Test de chi-cuadrado x?

- Analisis de la varianza (ANOVA)

- Test de Wilcoxon

- Coeficiente de Spearman

Med Clin (Barc) 2003; 121 (20): 793-8



Analisis de concordancia: Variables Cualitativas

- indice kappa de Cohen (2 observadores)

- indice kappa de Fleiss (> 2 observadores)
- indice kappa ponderado

- Prueba de homogeneidad de kappas

APITULO
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Indice kappa de Cohen (medida dicotémica)

OBSERVADOR A OBSERVADOR B TOTAL
(6 12 medicién) (6 28 medicion)

Anormal (+) Normal (-)
Anormal (+) a b atb
Normal (-) © d c+d
Total a+tc b+d N

Statistical methods for rates and proportions. Joseph L. Fleis. Ed.John Wiley New York 1981.
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Dos radidlogos del programa de tuberculosis se les remiten radiografias de térax de 170
sujetos que estan controlados en una unidad de neumologia, y que se quiere estimar

el grado de concordancia entre ellos. Los radidlogos A y B tienen que clasificar cada
radiografia en una de dos categorias:

(+) “positiva” (sospechosa de lesion tuberculosa).

(-) “negativa” (no sospechosa de lesion tuberculosa).

RADIOLOGO A RADIOLOGO B TOTAL
Anormal (+) Normal (-)

Anormal (+) 58 39 97

Normal (-) 12 61 73

Total 70 100 170

k=0,415 IC95% = 0,2862 — 0,5430
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{Cual es el grado de concordancia encontrado!?

Medida de acuerdo Valor de Kappa EEk Z Significacion
Kappa de Cohen + 0,415 0,0655 5,688 0,000
N° de casos validos 200

Junto al indice kappa aparece su error estandar EEK y el valor del
estadistico Z.

Puesto que el valor de p es muy pequerio (<0,001) podemos rechazar la
hipotesis nula y concluir que existe un ACUERDO significativamente mas
alto que el esperado por el azar.

¢.Como se clasifica el grado de concordancia encontrado?
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Indice kappa de Cohen

k = 0 cuando la concordancia observada p, es la que se esperada a causa del azar p,
k > 0 cuando la concordancia observada p_ es mayor de la esperada sélo por el azar p_

) s j=PoPe

- z[x%][x%] W IR, W
Valoracién del indice Kappa
Valor de k Fuerza de concordancia
<0,20 Pobre
0,21 -0,40 Débil
0,41-0,60 Moderada €

0,61 -0,80 Buena
0,81 -1,00 Muy buena

Con los datos de la tabla se obtiene aplicando esta férmula un valor de k = 0,415 (IC95%:
0,2862 — 0,5430), que segun la clasificacién anterior calificariamos como una MODERADA
concordancia.
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Pregunta de investigacion

;Tienen los dos radidlogos de mi servicio el mismo
criterio-juicio clinico para informar las radiografias?

Radidlogo 2
Radidlogo 1 Anormal Dudosa Normal
Anormal 4 3
Dudosa 1 5

Normal 2 4

Se enfrenta ambos radidlogos a la tarea de categorizar una misma muestra

de 100 radiografias mediante la escala: “anormal, “dudosa”, “normal”.
¢Cual es el test estadistico mas acertado?

Lopez de Ullibarri Galparsoro |, Pita Fernandez S. Medidas de concordancia: el indice Kappa. Cad Aten
Primaria 1999; 6: 169-171.



Indice kappa de Fleiss

Medida de acuerdo Valor de Kappa
Kappa de Fleiss + 0,660
N° de casos validos 100

Coeficiente Gamma

Gamma EEk
0,899 0,044
N° de casos validos 100

EEk
0,044

aprox

8,744

T orox Significacion
8,944 | 0,000

p

0,000

¢Como se clasifica el grado de concordancia encontrado?
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Indice kappa de Fleiss

k = 0 cuando la concordancia observada p_ es la que se esperada a causa del azar p_
k > 0 cuando la concordancia observada p_ es mayor de la esperada soélo por el azar p_

o ZLAPLAA) e x, g=Po”Pe
1—z[X%][X%] e —IX X, 1I-p ]

Valoracién del indice Kappa
Valor de k Fuerza de concordancia
<0,20 Pobre
0,21 -0,40 Débil
0,41 -0,60 Moderada
0,61 -0,80 Buena |
0,81 -1,00 Muy buena

Con los datos de la tabla se obtiene aplicando esta formula un valor de k = 0,660
(1C95%: 0,527-0,793), que segun la clasificacién anterior calificariamos como una buena
concordancia.



Pregunta de investigacion
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{Tienen los dos psiquiatras de mi servicio el mismo criterio-
juicio clinico al diagnosticar una muestra de 200 pacientes!?

Psiquiatra 1 Foébica Histérica
Foébica 20 8
Histérica 7 36
Obsesiva 1 8
Depresiva 2 6

¢Cual es el test estadistico mas acertado?

Psiquiatra 2
Obsesiva Depresiva
6 1
14 4
43 7
4 33
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Medida de acuerdo Valor de Kappa EEk T aprox Significacion
Kappa de Fleiss + 0,538 0,046 12,921 | 0,000
N° de casos validos 200

Junto al indice kappa aparece su valor estandarizado (T aproximada),
resultado similar al resultante de dividir el valor de kappa por su error
estandar (EEk) (11,69).

Puesto que el valor de p es muy pequefio (<0,001) podemos rechazar la
hipotesis nula y concluir que existe un ACUERDO significativamente mas
alto que el esperado por el azar.

¢Como se clasifica el grado de concordancia encontrado?
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Indice kappa de Fleiss

k = 0 cuando la concordancia observada p_ es la que se esperada a causa del azar p_
k > 0 cuando la concordancia observada p_ es mayor de la esperada soélo por el azar p_

) s j=PoPe

- z[x%][x%] W IR, W
Valoracién del indice Kappa
Valor de k Fuerza de concordancia
<0,20 Pobre
0,21 -0,40 Débil
0,41-0,60 Moderada €

0,61 -0,80 Buena
0,81 -1,00 Muy buena

Con los datos de la tabla se obtiene aplicando esta formula un valor de k = 0,538, que
segun la clasificacién anterior calificariamos como una MODERADA concordancia.
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Pregunta de investigacion

{Podemos sustituir el diabur-test por el clinitest para la medida
de la glucosuria?

Clinitest “ Diabur-test 5000

¢Cual es el test estadistico mas acertado?

Banauch D, Koller PU, Bablok W. Evaluation of Diabur-Test 5000: a cooperative study carried out at 12
diabetes centers. Diabetes Care 1983; 6(3): 213-18.
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Pregunta de investigacion

Se desea estimar la concordancia entre dos pruebas diagnosticas
de diabetes, el Diabur-Test5000 y el Clinitest en 1677 muestras
de orina. Calcula el valor de kappa sin ponderar y ponderado por
pesos cuadraticos.

Diabur-test 5000
Clinitest Negativo Trazas + + + +++ ++++
Negativo 452 5
Trazas 133 270 28 1 2
T 4 36 107 5 2 2
AP aF 5 53 76 2 4
+++ 12 28 81 85
A 9 9 95 2 11 44 251

indice kappa Ponderado
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Kappa ponderado. Si las categorias de clasificacion son mas de dos y estan definidas
en una escala ordinal, como por ejemplo “sano”, “posiblemente enfermo” y “claramente
enfermo”. A la hora de valorar el grado de discrepancia entre dos observadores, no es lo
mismo que uno clasifique a un sujeto como “posiblemente enfermo” y el otro lo declare
“sano” a que uno lo clasifique como “sano” y el otro como “claramente enfermo”. La
“distancia” entre ambas discrepancias no es la misma.
Cuando ciertos tipos de desacuerdo son mas acusados que otros, al investigador le puede
interesar tenerlo en cuenta en la construccion del indice kappa. Para ello, se PONDERA
las diferentes discrepancias, usando una matriz de pesos que pueden variar segun el
criterio del investigador en funcion de lo que esté analizando, aunque siempre cumpliendo
ciertas restricciones:

1. La matriz debe ser simétrica;

2. La diagonal de acuerdos se le asigna el maximo peso, que es 1y el resto de pesos

deben ser inferiores, aunque siempre positivos o iguales a cero.



Medida de acuerdo
Kappa NO ponderado
N° de casos validos

Medida de acuerdo
Acuerdo observado
Acuerdo esperado

Medida de acuerdo
Kappa ponderado
N° de casos validos

Medida de acuerdo
Acuerdo observado
Acuerdo esperado

Valor de Kappa

+0,6706

1677
Valor

+0,7376
+0,2035

Valor de Kappa

+0,9491

1677

Valor
+ 0,9856
+ 0,7165

EEk
0,013

VA Significacion

57,098 | 0,0000

1C95%: 0,6450 — 0,6961

EEk
0,0033

1C95%: 0,

Z Significacion

38,982 | 0,0000

9427 — 0,9555
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Variabilidad en datos clinicos

Grado de acuerdo interobservador

Variables

(CCl / Kappa)

(CCl / Kappa)

Afectacion simétrica

Clase funcional

Numero criterios diagnosticos
Sexo

Anticuerpos antinucleares
Valor maximo VSG

Acuerdo preadiestramiento
Acuerdo postadiestramiento
+0,7165

0.14

-0.08

0.02

1

0.62

0.70

A. Gémez de la Camara et al. Med Clin (Barc) 1997; 108:377-381

Valor

+ 0,9856
+0,7165
0.79

0.65

0.93

1

0.84

0.99
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Limitaciones del estadistico Kappa

- El valor de kappa se ve afectado por la prevalencia del rasgo estudiado. Por tanto,

es necesario ser cuidadoso a la hora de generalizar los resultados de comparacion de
observadores en situaciones con prevalencias diferentes; esto quiere decir que kappa es
un estadistico descriptivo util, pero es inadecuado con fines de prediccion o inferencia.

- Kappa es dependiente del numero de categorias. Cuantas mas categorias se estén
considerando, mas dificil sera clasificar correctamente los sujetos de observacion, lo que
implica valores de kappa mas bajos. Por tanto, debe tenerse en cuenta el numero de
categorias a la hora de interpretar kappa.

- Para datos ordinales derivados de categorizar variables continuas, kappa depende
fuertemente las definiciones arbitrarias que se hacen de las categorias.



CapituLo 10 @ PAGINA 1012

Se desea evaluar los conocimientos practicos adquiridos por los residentes de
microbiologia a su paso por el departamento de micobacterias. Para ello se mide
la concordancia con el Especialista adjunto mediante la evaluacion conjunta de un
determinado numero de tinciones de Ziehl Neelsen. Se desea estimar el grado de
concordancia de cada residente con el adjunto, y si el grado de adiestramiento ha
sido el mismo en los 4 residentes que han rotado por el departamento.

RESIDENTE “ ADJUNTO

¢Cual es el test estadistico mas acertado?
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Prueba de homogeneidad de las kappas

Hipotesis nula: k1 = k2= k3= ........ =kn

Hipotesis alternativa: al menos una de las kappas kx es distinta
Comparacion de kappas: Distribucion de 2 de Pearson

Hipotesis nula H,: Igualdad de las kappas comparadas. El grado de
aprendizaje no varia entre los distintos residentes.

Hipdtesis alternativa H,: Desigualdad de las kappas comparadas. El grado de
aprendizaje varia entre los distintos residentes. Existe al menos una kappa

diferente al resto.
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RESIDENTE R1 ADJUNTO TOTAL
Anormal (+) Anormal (-)

Anormal (+) 320 30 350

Dudosa (-) 120 29 149

Total 440 59 499
P=72,7%

Kappa EEk IC95% T aprox p

0,132 0,043 0,048 — 0,215 3.448 0,001

Gamma (Q de Yule) EEk T p

aprox

0,441 0,113 3,027 0,002
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RESIDENTE R2 ADJUNTO TOTAL
Anormal (+) Anormal (-)

Anormal (+) 890 210 1100

Dudosa (-) 290 700 990

Total 1180 59 2090
P =75,4%

Kappa EEk IC95% T aprox p

0,518 0,019 0,481 — 0,555 23,764 0,000

Gamma (Q de Yule) EEk T p

aprox

0,822 0,017 27,549 0,000
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RESIDENTE R3 ADJUNTO TOTAL
Anormal (+) Anormal (-)

Anormal (+) 350 120 470

Dudosa (-) 70 550 620

Total 420 670 1090
P =83,3%

Kappa EEk IC95% T aprox p

0,640 0,024 0,593 — 0,686 21,226 0,000

Gamma (Q de Yule) EEk T p

aprox

0,916 0,013 25,914 0,000
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RESIDENTE R4 ADJUNTO TOTAL
Anormal (+) Anormal (-)

Anormal (+) 280 80 360

Dudosa (-) 60 550 610

Total 340 630 970
P=82,3%

Kappa EEk IC95% T aprox p

0,687 0,024 0,639 - 0,735 21,425 0,000

Gamma (Q de Yule) EEk T p

aprox

0,940 0,011 24,63 0,000



CapituLo 10 @ PAGINA 1018

Comparacion de kappas

Numero de Kappas a comparar Nivel de confianza
4 95%

Kappa global 1C95%

0,687 0,5379 — 0,5855

Prueba de la homogeneidad de kappas
Chi cuadrado gl Valor p

143,0515 3 0,0000

Hipotesis alternativa H_: Desigualdad de las kappas comparadas. El grado de aprendizaje varia entre los
distintos residentes. Existe al menos una kappa diferente al resto.
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Comparacion de kappas: Distribucion de 2 de Pearson

Grados de libertad =[K-1][F -1]= (2-1) (4-1)=3

2 . 2
X" Pearson calculado 143,05 > X" pearson tabulado = 7,81

Hipotesis alternativa H_: Desigualdad de las kappas comparadas. El grado de aprendizaje varia entre los
distintos residentes. Existe al menos una kappa diferente al resto.



CapituLo 10 .;m PAGINA 1020

Mito |: “La sonrisa de la esfinge”

El valor de kappa se ve afectado por la prevalencia del rasgo estudiado. Por tanto, es
necesario ser cuidadoso a la hora de generalizar los resultados de comparacion de
observadores en situaciones con prevalencias diferentes; esto quiere decir que kappa es
un estadistico descriptivo util, pero es inadecuado con fines de prediccion o inferencia.

¢La prevalencia (porcentaje de tinciones positivas valoradas) es la misma en la evaluacion
de los 4 residentes comparados?

Si no son iguales NO podemos comparar los indices kappa.

Gardner PL. Measuring attitudes to science: Unidimensionality and internal consistency revisited. Research
in Science Education 1995; 25: 283-9.
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Publicacion Bioestadistica: Medidas de concordancia.
Variables cuantitativas.

Dr. Jacobo Diaz Portillo
Coordinador de Formacion Continuada
Hospital Universitario de Ceuta



Medidas de concordancia

- Fiabilidad de los procedimientos de medida empleados.

- Fleis: “ni el mas elegante de los disefios seria capaz de paliar el dafio
causado por un sistema de medida poco fiable”.

- Error de medida: Variabilidad entre observadores.

- Estudios de fiabilidad.
- Sesgo entre observadores.
- Concordancia entre observadores.

- Indicadores del grado de variabilidad.
- Coeficiente de correlacion intraclase (variables cuantitativas).
- Indice de Kappa (variables cualitativas tipo categoricos).



Valoracion de la fiabilidad externa de las publicaciones de dos revistas
cientificas durante el ultimo quinquenio.

En 5 (4 de JAMA y uno de MC) de los 12 articulos se han llevado a
cabo tratamientos estadisticos no idoneos para medir la concordancia,
mediante las siguientes pruebas de contraste de hipotesis:

- Comparacion de medias con la t de Student

- Test exacto de Fisher,

- Test de chi-cuadrado x?

- Analisis de la varianza (ANOVA)

- Test de Wilcoxon

- Coeficiente de Spearman

Med Clin (Barc) 2003; 121 (20): 793-8.
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Evaluacion de métodos diagnosticos cuantitativos

- Variacion metroldgica.
Errores aleatorios.
Errores sistematicos.

- Comparacion de métodos.
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Evaluacion metrologica

La evaluacion metroldgica de una prueba diagnostica CUANTITATIVA
persigue detectar los errores aleatorios y sistematicos que origina,
para cuantificarlos mediante calculos estadisticos y determinar si son
inferiores a los limites permisibles que no comprometen a la utilizacion
clinica de los resultados.

Esta evaluacién nos permite conocer el error que cometemos en
nuestras condiciones de trabajo, y si el la prueba es adecuada para
nuestros fines o es necesario cambiarlo por otros métodos.
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INTRASERIAL

EXPERIMENTOS DE
ERRORES ALEATORIOS B REPLICACION

N

INTERSERIAL

EVALUACION METROLOGICA

EXPERIMENTOS DE
CONSTANTES » REPLICACION

4

ERRORES SISTEMATICOS

EXPERIMENTOS DE
PROPORCIONALES W) REPLICACION
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Variacion
metroldgica

¢ Inexactitud y imprecision @ Exactitud y imprecision

¢ Inexactitud y precisién o Exactitud y precision




Especificaciones de la calidad para la imprecision analitica

Prestacion optima CVa <Y CVBW

Prestacion deseable  CV, < 7/2CVg,

Prestacion minima CV, <% CVyg,
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Fuentes de variacion biologica

- Variacién biolégica NO aleatoria
- Alo largo de la vida
- Ritmo biolégico diario
- Ciclos mensuales
- Ritmos estacionales
- Variacion bioldgica aleatoria
- Variacion biologica intra-individual (CV,,)
- Variacion biologica inter-individual (CV, )
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Fuentes de variacion biologica

Colesterol

Concentracion relativa

50 60

Edad en afos
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Variacion de los niveles de Colesterol total

Distribucion por grupos socioculturales

==CRISTIANOS ==MUSULMANES
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Ritmo bioldgico circadiano

9:00 horas




Calculo de la variacion total (CV)

Cuando se obtiene una sola muestra y esta es analizada una sola vez....

CV, =\/ CV,2 + CV,2 + CVg,?

Variacién
bioldgica
intraindividual

Variacion Variacion
preanalitica analitica
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Si minimizamos la variabilidad preanalitica mediante protocolizacion, entrenamiento,
buenas practicas de laboratorio y seguimiento de los procedimientos operativos descritos y
estandarizados....

CVt = Cva2 + CV BW2

Variacién Variaciéon
analitica biolégica
intraindividual



Variabilidad biologica aleatoria
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Limite de referencia superior

Mediana “Punto
de ajuste
HOMEDSIANCO:

Limite de referencia inferior

Creatinemia (mg/dl)

Limite de referencia superior

Limite de referencia inferior
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indice de individualidad (1)
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CVg,

!

I1>0,6
CVg,, > CVg,
Escasa individualidad
Diagnéstico

Intervalos de referencia poblacionales

!

1<0,6
Fuerte individualidad

Seguimiento

Diferencia critica
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DC = 2%* Z [CV,,2 + CV,2]%

Cambio significativo con probabilidad del 95% (Z=1.96)

DCy = 2,77 [CVg,2 + CV, 7%

Cambio significativo con probabilidad del 99% (Z=2.58)

DCy, = 3,65 [CV,2 + CV,2]%
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Vardn de 63 afos con hipertension y una concentracion de colesterol total de 254 mg/dl,
la cual tras modificar sus habitos de vida (tratamiento dietético) cambi6 a 224 mg/dl.

¢Cuanto ha cambiado la colesterolemia?

CT final - CT inicial
= = -11,8%
CT inicial

Variacién
porcentual

¢ Ha cambiado significativamente la colesterolemia?
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Interpretacion del cambio aplicando criterios basados en la

variabilidad biologica
Variacion biologica: de la teoria a la practica

Callum G. Fraser

Ninewells Hospital and medical School. Dundee. Scotland. 2001.
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¢ Ha cambiado significativamente la colesterolemia?

Cambio significativo con probabilidad del 95% (Z=1.96)(p<0,05)
DCys = 2,77 [CVg, 2+ CV,2]*  DC=19%

Cambio significativo con probabilidad del 99% (Z=2.58)(p<0,01)

DCgy = 3,65 [CVg, 2+ CV, 2% DC=24,5%
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99% (p<0,01)

95% (p<0,05)
90% (p<0,1)

82%

11,8% 15,6% 19% 24,5%
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Dc Cambio en la colesterolemia (%)




Comparacion de métodos

Diagnosticos cuantitativos

1. Métodos analiticos
2. Métodos de regresion

3. Métodos graficos

APITULO
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Comparacion de métodos

Diagnosticos cuantitativos

- Se utiliza para demostrar que el nuevo método (Y) presenta una buena
concordancia con el método clasico de referencia (X).

- Demostrar que una misma medida tiene equivalencia con diferentes
equipos.

- Detectar la presencia de SESGOS (errores sistematicos):
- Error (sesgo) constante.
- Error (sesgo) proporcional.
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Error (sesgo) constante

La diferencia entre
ambos métodos se
mantiene constante a
lo largo del rango de
medidas

Método Y

Método X
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Error (sesgo) proporcional

La diferencia entre
ambos métodos se
lineal a lo largo de
todo el largo del rango
de medicidn.

Método Y

Método X
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Comparacion de métodos diagnosticos cuantitativos

- Si los errores sistematicos detectados y medidos estan en un limite aceptable,
la evaluacién se debe completar con un experimento de comparacion de
métodos frente a los resultados obtenidos con un método de referencia.

- La utilizacién de la estadistica en los experimentos de comparacion de métodos
es la parte mas dificil del analisis estadistico en los estudios de evaluacion de
métodos.

- ¢Qué método estadistico es el que comete menos error para calcular el error
que comete un método analitico?
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Analisis de concordancia: variables cuantitativas

Métodos diagnosticos

- Coeficiente de correlacion intraclase (ANOVA).
- Modelo de efectos ALEATORIOS.
- Modelo de efectos FIJOS.

- Coeficiente de correlacidon-concordancia de Lin.

- Concordancia de Krippendorff.
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Analisis de concordancia: variables cuantitativas

Métodos de regresion

- Método de regresion lineal por minimos cuadrados.
- Método de regresion ortogonal de Deming.

- Modelo de Passing-Bablock.

- Método de minimos cuadrados ponderado.

- Método de regresion de Bland y Altman.

- ANOVA de medidas repetidas.

- Modelos de ecuaciones estructurales.
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Analisis de concordancia: variables cuantitativas

Métodos graficos

- Analisis de las diferencias individuales método de Bland y Altman (que calcula
un intervalo de concordancia),

- Gréfico de distribucion acumulativa empirica —“grafico montafia” (mountain
plot)—

- Gréfico de la concordancia- supervivencia (survival-agreement plot).
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{Cual es el metodo estadistico mas adecuado para calcular
el error que comete un método diagndstico cuantitativo!?

La utilizacion de la estadistica en los experimentos de comparacion de métodos
cuantitativos es la parte mas dificil del analisis estadistico en los estudios de
evaluacion de métodos diagnosticos.
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Pregunta de investigacion

(Podemos sustituir en instrumento clasico analégico por el
nuevo sistema digital para la medida de la tension arterial?

Sistema analdgico “ Sistema digital

¢Cual es el test estadistico mas acertado?

Pita Fernandez S, Pértegas Diaz S. La fiabilidad de las mediciones clinicas: el analisis de concordancia
para variables numéricas. Cad Aten Primaria 2004.
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Regresion lineal por minimos cuadrados:
Condiciones de aplicacion(*)
1. Linealidad de datos.
2. Pequenos errores aleatorios.
3. Intervalo de valores normales suficientemente amplio de concentraciones.
4. Ausencia de valores aberrantes («outliers»).
5. Que la variable PREDICTORA «X» no tenga error, es decir que el método de

referencia utilizado sea exacto, pero en la mayoria de ocasiones no es posible, por lo
que los resultados del método de comparacion (X) también presenta errores.

(*) Westgard JO, Hunt MR. Use and interpretation of common statistical test in method-comparison studies.
Clin Chem 1973; 19: 44-57.



DIGITAL
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Medidas de tension arterial sistdlica en un
grupo de 30 pacientes mediante dos
métodos de medicion (tradicional y
automatizado)

T
Método digital

n Error sistematico
proporcional

Método analégico
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ANALOGICO
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Se representan los datos de un estudio en el que se tomd la tensién arterial sistdlica
en 30 pacientes utilizando dos métodos diferentes. Se representan graficamente estos
datos, indicando el coeficiente de correlacion lineal de Pearson r=0,997 (p<0,0001) una
asociacion practicamente lineal.

Para variables cuantitativas, es frecuente que el analisis de la concordancia entre dos
medidas de la misma variable se realice ERRONEAMENTE mediante el célculo del
coeficiente de correlacion de lineal (r) de Pearson como indice de concordancia.

Bland JM, Altman DG. Statistical methods for assesing agreement between two methods of clinical
measurement. Lancet 1986; 1: 307-310.
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Regresion lineal por minimos cuadrados:

Variable Y DIGITAL

Variable X ANALOGICO

Tamarfo de muestra 30

Coeficiente de determinacion R? 0,9940

Ecuacion de regresion Y =5,8672 + 0,9351 X

Parametro Coeficiente Error estandar 1C95% t p

B, 5,8672 1,9830 1,8053-9,9291 2,9588 0,0062

B 0,9351 0,01369 0,9071-0,9632 66,295 < 0,0001



Coeficiente de correlacion de Pearson

- Mide la fuerza de asociacion entre ambas variables (X-Y), es decir
la intensidad de la relacion lineal entre los dos métodos diagndsticos
cuantitativos.

- No ofrece informacién sobre el grado de CONCORDANCIA, por tanto no
puede detectar sesgo constante o proporcional.

- Es posible encontrar un alto coeficiente de correlacion con una baja
intensidad de concordancia entre métodos.

CORRELACION # CONCORDANCIA
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Mito |: “La sonrisa de la esfinge”

¢ Por qué has elegido el coeficiente de correlacion de Pearson? ;Se cumplen todos
los requisitos para poder utilizarlo? ¢ Te permite ese test decir que los resultados son
intercambiables entre ambos instrumentos de medida?

El coeficiente de correlacion de lineal (r) de Pearson NO resulta una medida adecuada del
grado de acuerdo o concordancia entre dos mediciones de un mismo parametro (presion
arterial), ya que si dos instrumentos miden sistematicamente cantidades diferentes uno del
otro, la correlacion puede ser perfecta (r = 1), a pesar de que la concordancia sea nula.

El coeficiente de correlacion r de Pearson decia que la magnitud de la asociacion de la
medida de la presion arterial entre el método manual A y el método digital B es del 99,7
(r=0,997) de la maxima posible.
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Coeficiente de correlacion intraclase

- Los valores del CCI pueden oscilar entre 0 y 1, de modo que la maxima
concordancia posible corresponde a un valor de CCI=1.

- Cuando el valor CCI=0 se obtiene cuando la concordancia observada es
igual a la que se esperaria que ocurriera solo por AZAR. En este caso la
variabilidad observada se explicaria por las discrepancias entre los métodos
de medicion o de los diferentes criterios utilizados por los observadores en
el experimento.

CORRELACION # CONCORDANCIA

Bland JM, Altman DG. Statistical methods for assessing agreement between two methods of clinical
measurement. Lancet 1986;8:307-10.

Pita Fernandez S, Pértegas Diaz S. La fiabilidad de las mediciones clinicas: el analisis de concordancia
para variables numéricas. Cad Aten Primaria 2004.
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Coeficiente de correlacion intraclase

- La obtencién del CCI que permite evaluar la concordancia general entre dos 0 mas
meétodos u observaciones diferentes se basa en un modelo de andlisis de la variancia
(ANOVA) con medidas repetidas, pero su obtencion directa no es posible con los paquetes
estadisticos habituales.
- La variabilidad total observada en el CCIl puede dividirse en tres componentes:
- La variabilidad debida a las diferencias entre los pacientes (o2P);
- La variabilidad debida a las diferencias entre los observadores (médicos A y B)
(©%0), ¥
- La variabilidad (residual), inexplicable (aleatoria), asociada al error inherente a toda
medicién (0%R).
- EI CClI se define como la proporcidn de variabilidad total debida a la variabilidad de los
pacientes:

2
0%

CCl = . ;
0% + 0%, + 0%



Capituto |1 .;m PAGINA 1060

Coeficiente de correlacion intraclase

- Los valores del CCI pueden oscilar entre 0 y 1: donde el 0 indica ausencia de
concordancia y el 1, la concordancia o fiabilidad absoluta de los resultados obtenidos.
- Si bien el valor del CCI que define una fiabilidad satisfactoria es arbitrario (criterios de
Fleiss):

- CCl < 0,4 representan BAJA fiabilidad.

- CCl entre 0,4 - 0,75 representan una fiabilidad entre REGULAR y BUENA.

- CCl > 0,75 representan una fiabilidad EXCELENTE.

Fleiss JL. The design and analysis of clinical experiments. Nueva York: John Wiley

& Sons, Inc., 1986.
- Los resultados ofrecidos por la r de Pearson para estos propésitos pueden resultar
equivocos.
- Se recomienda el uso del CCI para cuantificar la fiabilidad de las mediciones clinicas.
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Pregunta de investigacion

(Podemos sustituir en instrumento clasico analégico por el
nuevo sistema digital para la medida de la tension arterial?

Sistema analdgico “ Sistema digital

¢Cual es el test estadistico mas acertado?

Pita Fernandez S, Pértegas Diaz S. La fiabilidad de las mediciones clinicas: el analisis de concordancia
para variables numéricas. Cad Aten Primaria 2004.
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Coeficiente de correlacion intraclase

Ejemplo cor = K SSuxrre ~SSrory _ 2x73597.683-73940.183 _ o
- (k—1)-SS;oras 73940,183 ’

- En este caso CCI=0.991, casi toda la variabilidad observada no depende
de las diferencias en los métodos de medicion empleados o los diferentes
observadores (tan solo el 0,9%).

- Es decir, solo el 0,9% de la variabilidad observada es debida a las

discrepancias o diferencias entre los métodos de medicion o por el diferente
criterios utilizados por los observadores.

Sistema analégico “ Sistema digital

Pita Fernandez S, Pértegas Diaz S. La fiabilidad de las mediciones clinicas: el analisis de concordancia
para variables numéricas. Cad Aten Primaria 2004.
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Coeficiente de correlacion intraclase

Calculo del CCI mediante programas estadisticos

Parametro Correlacion intraclase 1C95%
Medidas individuales 0,991 0,9398 a 0,9971
Medidas promedio 0,9955 0,9690 a 0,9986
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Valoracion del Coeficiente de correlacion intraclase

Valoracion de la concordancia segun los valores de Coeficiente
de Correlacion Intraclase (CCl)

CClI Fuerza de la concordancia
> 0,90 Muy buena ﬁ
0,71 -0,90 Buena

0,51-0,70 Moderada

0,31 -0,50 Mediocre

<0,30 Mala o nula
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Modelo de efectos aleatorios

Este modelo aleatorio es apropiado cuando los observadores implicados en la medicion,

las enfermeras A y B en el ejemplo, representan una «muestra» aleatoria de la poblacion
de posibles observadores (p. ej, otras enfermeras del hospital) que en el futuro haran uso
del instrumento evaluado (el esfigmomandmetro).

Luis Prieto, Rosa Lamarca, Alfonso Casado. La evaluacioén de la fiabilidad en las observaciones clinicas: el
coeficiente de correlacion intraclase. Med Clin (Barc). 1998;110:142-5.
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Se desea evaluar la concordancia entre las medidas de tension arterial entre dos
enfermeras A y B mediante la comparacion de los resultados de dos mediciones
consecutivas de la presién arterial sistolica en 10 pacientes, realizadas en el mismo
esfingomanoémetro por dos enfermeras.

ENFERMERA A “ ENFERMERA B

¢Cual es el test estadistico mas acertado?
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Comparacion de dos mediciones consecutivas de la presion arterial
sistdlica en 10 pacientes, realizadas en el mismo esfingomanémetro por dos
enfermeros diferentes.

Paciente Enfermera A Enfermera B Diferencia (B-A)
1 135 140 5
2 140 145 5
3 130 135 5
4 145 150 5
5 140 145 5
6 150 160 10
7 140 145

8 135 140

9 140 145 5
10 135 145 10
Media 139 145 6

DE 5,68 6,67 2,11



|
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Pearson Rho Spearman
r=0,954 r= 0,929

r2=0,910 p<0,01
p <0,01




|
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Pearson
r=0,954

r2=0,910
p <0,01

Rho Spearman

r=0,929
p<0,01

ENFERMERA A



Pearson
r=0,954

r2=0,910
p<0,01

Error
sistematico
constante

Rho Spearman

r=0,929
p<0,01

ENFERMERA A

|
CapituLo 11 .-a PAgINA 1070
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T de Student para datos apareados:

1. Mide la diferencia entre las medias de las mediciones realizadas por los dos
métodos comparados.

2. Sélo puede detectar el sesgo o error sistematico constante.

3. No puede detectar el error sistematico PROPORCIONAL.

Gardner PL. Measuring attitudes to science: Unidimensionality and internal consistency revisited. Research
in Science Education 1995; 25: 283-9.



Resultados

Variables Media N
ENFERMERA A 139,0 10
ENFERMERA B 145,0 10
Variable

ENFERMERA A versus ENFERMERA B

Variables Diferencias relacionadas
Media s EEM
Enfermera B - 6,00 2,108 0,667

Enfermera A

N
10

Desviacién
estandar (s)

5,678
6,667

Correlacion (r)

0,954

Intervalo de

confianza
diferencia

Inferior
4,492

de la

Superior
7,508

t calculada

9,000

al

9
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Error estandar de
la media (EEM)

1,795
2,108

Significacion
0,000

Significacion
bilateral

0,000

t calculada > t tabulada ®  p<0,05 (rechazamos la hipétesis nula)

La t de Student para datos apareados permite detectar el sesgo o error sistematico CONSTANTE.



2
O

CCl = > ) )
0% +t0%,t0%

Formula simplificada del coeficiente de correlacion intraclase (CCl)
para un MODELO de EFECTOS ALEATORIOS

(DEA)? + (DEg)* - (DEgy)?

CCl =
(DE, )+ (DEg)* + (Xga )~ (DEga )/

Calculo del CCl del ejemplo anterior:
(5,68)2 + (6,67)%- (2,11)2

CCl = = 0,64
(568)2 + (6,67 )2+ (6)2-(2,11)2/10

APITULO
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Coeficiente de correlacion intraclase

Calculo del CCI mediante programas estadisticos

Parametro Correlacion intraclase 1C95%
Medidas individuales 0,6436 -0,0488 a 0,9240
Medidas promedio 0,7831 - 0,1027 a 0,9695
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Valoracion del Coeficiente de correlacion intraclase

Valoracion de la concordancia segun los valores de Coeficiente
de Correlacion Intraclase (CCl)

CClI Fuerza de la concordancia
> 0,90 Muy buena

0,71 -0,90 Buena

0,51 -0,70 Moderada |
0,31 -0,50 Mediocre

<0,30 Mala o nula



Conclusiones

- El valor del CCI obtenido es claramente inferior al valor 0,954 obtenido
con la r de Pearson, demostrando que la existencia de una alta asociacion
entre dos variables no es necesariamente signo de una alta concordancia.

- Aplicando la formula a los datos anteriores, se obtiene un CCI igual

a 0,64, lo que indica una concordancia moderada entre los resultados
obtenidos por las enfermeras A y B.

CORRELACION # CONCORDANCIA
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Modelo de efectos fijos

- Este modelo es apropiado cuando los observadores que intervienen en el
estudio son los unicos que participaran en el mismo.

- Se utiliza cuando el objetivo es conocer la magnitud de las discrepancias
entre dos médicos y determinar si el médico A puede ser sustituido por el
meédico B en esa tarea.

- Sblo estamos interesados en la comparacion de los resultados obtenidos por
estos 2 médicos y no desearemos generalizar los resultados al conjunto de
médicos que miden la frecuencia cardiaca en el hospital.
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Se desea valorar la concordancia de las mediciones de la FRECUENCIA
CARDIACA obtenidas en 10 pacientes por 2 médicos diferentes: un médico A, jefe
del servicio, y un médico B, en periodo de formacion. El objetivo es conocer la
magnitud de las discrepancias entre ambos y determinar si el médico A puede ser
sustituido por el médico B en esa tarea.

El pulso radial se siente mejor en la
mufeca, debajo del pulgar.

JEFE DE SERVICIO “ MEDICO RESIDENTE

¢Cual es el test estadistico mas acertado?
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Comparacion de dos mediciones consecutivas de la FRECUENCIA
CARDIACA en pulsaciones por minuto (ppm) en 10 pacientes realizada por
dos médicos diferentes: un médico A, jefe del servicio, y un médico B en
periodo de formacion (modelo de EFECTOS FIJOS).

Paciente Médico A Medico B Diferencia (B-A)
1 75 80 5

2 74 84 10
3 76 81

4 79 83

5 82 92 10
6 83 88 5

7 85 90 5

8 87 92 5

9 87 92 5
10 88 93 5
Media 81,6 87,5 5,9

DE 53 5,04 218



w
=
7]
=]
7
L
o
o
Q
o
]
=

Pearson
r=0,912
r2=0,832
p<0,01

Rho Spearman

r=0,855
p =0,002

75 80

RESIDENTE =16,7 + 0,868 * JEFE

85 90 95

JEFE DE SERVICIO
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RESIDENTE = 16,7 + 0,868 * JEFE JEFE DE SERVICIO
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2
O%

CCl = > 3 >
02 + G2, + 0%,

Férmula simplificada del coeficiente de correlacidn intraclase (CCl)
para un MODELO de EFECTOS FIJOS

(DE,)* + (DEg)* - (DEgyp )?

CCl =
(DE, *+ (DEg )* + (Xgn)?/2- (DEga)?/2n

Calculo del CCI del ejemplo anterior:

(5372 +(504)2 - (218)2

cCl = = 0,69
(53)2 + (504)2 + (59)2/2 -(218)2/ 2x10
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Valoracion del Coeficiente de correlacion intraclase

Valoracion de la concordancia segun los valores de Coeficiente
de Correlacion Intraclase (CCl)

CClI Fuerza de la concordancia
> 0,90 Muy buena

0,71 -0,90 Buena

0,51 -0,70 Moderada |
0,31 -0,50 Mediocre

< 0,30 Mala o nula



Conclusiones

A pesar de que la r de Pearson indica una alta asociacion (r = 0,912),
aplicando la formula a los datos anteriores, se obtiene un CClI igual a 0,69,

lo que indica una concordancia moderada entre los resultados obtenidos
por los médicos Ay B.

CORRELACION # CONCORDANCIA
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Limitaciones del coeficiente de correlacion intraclase

A pesar de ser la medida de concordancia mas adecuada para el caso de variables
NUMERICAS, el CClI presenta ciertas limitaciones:

1. A la hora de interpretar los valores del CCl, la clasificacion de la tabla 5 es subjetiva.
2. Dificultad inherente a su calculo.
3. Se trata de una prueba PARAMETRICA, por lo que limita su uso a:
- variables distribuidas segun una normal.
- igualdad de varianzas.
- independencia entre los errores de cada observador.
4. ElI CCl depende en gran medida de la variabilidad de los valores observados: cuanto
mas homogénea sea la muestra estudiada, mas bajo tendera a ser el valor del CCI.
5. Lo que mas ha limitado la difusién del uso del CCl en la literatura médica es la carencia
de interpretacion clinica completamente objetiva.

Prieto L, Lamarca R, Casado A. La evaluacioén de la fiabilidad en las observaciones clinicas: el coeficiente
de correlacion intraclase. Med Clin (Barc) 1998;110:142-5.
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Pregunta de investigacion

(Podemos sustituir en instrumento clasico analégico por el
nuevo sistema digital para la medida de la tension arterial?

Sistema analdgico “ Sistema digital

¢Cual es el test estadistico mas acertado?

Pita Fernandez S, Pértegas Diaz S. La fiabilidad de las mediciones clinicas: el analisis de concordancia
para variables numéricas. Cad Aten Primaria 2004.
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Coeficiente de concordancia de Lin

- El coeficiente de correlacion de las medidas de concordancia de LIN mide el
grado de acuerdo entre dos variables cuantitativas continuas.

- Es util para evaluar la reproducibilidad o fiabilidad entre dos observadores o

evaluadores.

Escala de McBrige para el coeficiente de
concordancia de Lin

Valor de la oc Fuerza de acuerdo
<0,90 Pobre

0,90 - 0,95 Moderada
0,95-0,99 Sustanciales

>0,99 Casi perfecto
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Coeficiente de concordancia de Lin

Variable Y DIGITAL
Variable X ANALOGICO
Tamano de muestra 30

Coeficiente de CONCORDANCIA de Lin » 0,9908

Intervalo de confianza al 95% 0,9832 a 0,9949
Pearson o (precision) 0,9970

Factor de correccion del sesgo C | (exactitud) 0,9937
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Se desea evaluar la concordancia entre las medidas de tension arterial entre dos
enfermeras A y B mediante la comparacion de los resultados de dos mediciones
consecutivas de la presién arterial sistolica en 10 pacientes, realizadas en el mismo
esfingomanoémetro por dos enfermeras.

ENFERMERA A “ ENFERMERA B

¢Cual es el test estadistico mas acertado?
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Coeficiente de concordancia de Lin

Variable Y Enfermera A
Variable X Enfermera B
Tamano de muestra 10

Coeficiente de CONCORDANCIA de Lin » 0,6190
Intervalo de confianza al 95% 0,3074 a 0,8107
Pearson o (precision) 0,9542

Factor de correccion del sesgo C b (exactitud) 0,6487
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Pregunta de investigacion

(Podemos sustituir en instrumento clasico analégico por el
nuevo sistema digital para la medida de la tension arterial?

Sistema analdgico “ Sistema digital

¢Cual es el test estadistico mas acertado?

Pita Fernandez S, Pértegas Diaz S. La fiabilidad de las mediciones clinicas: el analisis de concordancia
para variables numéricas. Cad Aten Primaria 2004.
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Método de regresion ortogonal de Deming

1. En el caso de que presenten errores aleatorios en el método de referencia (X) ha sido
propuesto como mas aceptable el método de regresion ortogonal establecido por Deming
en 1943 (*).

2. Es adecuado incluso si existen valores aberrantes (**).

3. Si el error que presenta esta variable es proporcional, cuando la varianza de los
resultados aumenta con la concentracién, ha sido considerado adecuado el calculo de la
correlacion lineal mediante el calculo de minimos cuadrados ponderado.

4. Mientras que consideran mejor el método de Deming si los errores en «x» son
significativos frente al intervalo ensayado, cuando el intervalo de concentraciones es
estrecho (v.g. en Potasio) (***).

(*) Wakkers PJM, Hallendoorn HBA, Op de Weegh GJ, Heerspink W. Applications of statistics in clinical
chemistry. A critical evaluation of regression lines. Clin Chim Acta 1975; 64: 173-84.

(**) Cornbleet PJ, Gochman N. Incorrect least-squares regression coefficients in method-comparison
analysis. Clin Chem 1979; 25: 432-38.

(***) Zaydman L, Lasky FD, Van Nostrand C, Doptis PD. Recommended linear regression models for
comparison of method in clinical Chemistry. Clin Chem 1991, 37: 960.



Representacion grafica de Deming
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Método de regresion ortogonal de Deming

Variable Y DIGITAL

Variable X ANALOGICO

Tamafo de muestra 30

Ecuacion de regresion Y =5,4741 + 0,9379 X ﬁ
Método Media Coeficiente de variacion (CV%)

X 140,23 26,24

Y 137,00 25,19

Parametro Coeficiente Error estandar 1C95%

B, 5,4741 1,7780 1,8377-9,1106

B 0,9379 0,01275 0,9124-0.9634
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Representacion grafica de los residuales de Deming
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Modelos de regresion de Passing-Bablock

- En los anos 80-90, para evitar los inconvenientes del método simple de minimos
cuadrados, Passing y Bablok desarrollan el calculo del método de regresién no
paramétrica.

- Fue defendido como «método de eleccion debido a su robustez» y a permitir «obtener
una estimacion no sesgada de la recta de regresion».

Frey E, Fuentes-Arderiu X, Queralté JM. Comparacién estadistica de métodos analiticos. Educacion
continuada Quimica Clinica. 1988; 1:
69-79.



Capituto |1 @ PAGINA 1098

Modelos de regresion de Passing-Bablock
Condiciones y limitaciones de aplicacion

1. La razon de varianzas en «Y» y «X» iguale el cuadrado de la pendiente.
2. Ausencia de error en la variable PREDICTORA (independiente) «X».

3. Que el error en la variable RESULTADO «Y» debe ser homogéneo en todo el intervalo
de concentraciones.

Zaydman L, Lasky FD, Van Nostrand C, Doptis PD. Recommended
linear regression models for comparison of method in clinical Chemistry. Clin Chem 1991, 37: 960.



Modelos de regresion de Passing-Bablock

Variable Y

Variable X

Tamano de muestra
Ecuacion de regresion

Parametro Coeficiente
B, 5,9375
B 0,9375 €

Test de linealidad de p < 0,10
suma acumulada

1C95%
1,4912-9,5455
0,9091-0,9649

DIGITAL
ANALOGICO

30

Y =5,9375 + 0,9375 X

No existe desviacion significativa de la linealidad
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P
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;Se puede utilizar el método de Passing-Bablock?

S 2
y
= [ B1 ]2
SX2
119069 _ 08796 = [ 0,9375]% = 0,8789
1353,56

Si.

APITULO
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Pregunta de investigacion

El objetivo de este estudio ha sido analizar la concordan-
cia entre dos métodos enzimaticos de determinacion de la
AMILASA sérica perteneciente a una misma casa comercial
y basados en el mismo principio fisico-quimico.

Amilasa antigua “ Amilasa nueva

¢Cual es el test estadistico mas acertado?



Modelos de regresion de Passing-Bablock

Variable Y

Variable X

Tamano de muestra
Ecuacion de regresion

Parametro Coeficiente
B, 4,6190
B 0,8095

Test de linealidad de p < 0,01
suma acumulada

AMILASA NUEVA
AMILASA CLASICA

548

Y =4,6190 + 0,8095 X 4

1C95%
4,000-5,200
0,8000-0,8182

Desviacion significativa de la linealidad

Capituto |1 @ PAGINA 1103



NUEVA

2500

2000

1500

1000

500

Capituto |1 @ PAGINA 1104

Error sistematico
proporcional

1000 1500 2000
CLASICA

2500



SD
CV, (nueva) = 152% Vo= +100

X |

CV, (clasica) = 148%

NO SE PUEDE UTILIZAR el método de Regresion ortogonal de Deming
porque los CV > 100%.



;Se puede utilizar el método de Passing-Bablock?

S 2
y
—=[BF
S, 2
(14508 07060 # [0,8095]% = 0,6553
18695

No.



Capituto |1 .;m PAGINA 1107

Pregunta de investigacion

(Podemos sustituir en instrumento clasico analégico por el
nuevo sistema digital para la medida de la tension arterial?

Sistema analdgico “ Sistema digital

¢Cual es el test estadistico mas acertado?

Pita Fernandez S, Pértegas Diaz S. La fiabilidad de las mediciones clinicas: el analisis de concordancia
para variables numéricas. Cad Aten Primaria 2004.
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Método de minimos cuadrados ponderado

- En 1991 Zaydman et al., en su estudio sobre modelos de regresion lineal para
comparacion de métodos, rechazan el método de Passing-Bablok porque no cumple las
condiciones anteriores.

- Obtienen los mejores resultados con el método de minimos cuadrados ponderado
cuando los errores en la variable PREDICTORA «X» son pequefios frente al intervalo de
concentraciones como el medido (v.g. en Glucosa).



Resumen del modelo

Método de minimos cuadrados ponderado
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R maltiple 907 ANOVA
R cuadrado 994 N
R cuadrado ajustado 094 Suma de |'v'|ed'IE_I .
Errar tipico de la cuadrados gl cuadratica F Sig.
e 792 Regresian 2012,687 1| 2912687 | 4643382 000
Valor de 1a funcidn ey Residual 17,564 28 627
log-verosimilitud gL Total 2930250 29
Coeficientes

Coeficientes no Coeficientes

estandarizados estandarizados

B Error tipico Beta Errar tipico t Sig.
(Constante) 5,845 1,823 3,039 005
ANALOGICO | W 935 | ® o014 1997 015 68,142 | B 000

B

0,935

EEB

0,014

= 66,76 >> Zysy, (1,96)
Zgo50,(3,29) ®

»

p <0,05
p < 0,005
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Pregunta de investigacion

El objetivo de este estudio ha sido analizar la concordan-
cia entre dos métodos enzimaticos de determinacion de la
AMILASA sérica perteneciente a una misma casa comercial
y basados en el mismo principio fisico-quimico.

Amilasa antigua “ Amilasa nueva

¢Cual es el test estadistico mas acertado?



Método de minimos cuadrados ponderado

Resumen del modelo

R multiple 995
R cuadrado 890
R cuadrado ajustado 890
Error tipico de |a
estimacidn ki
Valor de |a funcidn
log-verosimilitud -1593,325
ANOVA
Suma de Media
cuadrados gl cuadratica F Sig.
Regresion 1868764 1 1868764 (55027383 000
Residual 18,542 546 034
Total 1887,306 547
Coeficientes
Coeficientes no Coeficientes
estandarizados estandarizados
B Error tipico Beta Error tipico t Sig.
(Constante) 5,060 152 33,260 000
CLASICA 806 003 995 004 234 579 000

Capituto 11 PAGINA 1111
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Método grafico de Bland y Altman

- Bland y Altman proponen su método de evaluacion de las diferencias, con el atractivo de
su sencillez de célculo y su utilizacion frente al uso de los métodos de regresion anteriores.

- Representan graficamente la diferencia entre los dos métodos (D =Y — X) frente a la
media de la suma de los dos resultados (A =X +Y /2).

Altman DG, Bland JM. Measurement in medicine: the analysis of method comparison studies. The
Statistician 1983; 32, 307-317.

Lopez, F. Utilizacion adecuada de las pruebas estadisticas en los estudios de comparacion de
procedimientos. Quim Clin 2000; 19: 237.
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Pregunta de investigacion

{Podemos sustituir en instrumento clasico de gran tamano
por el sistema mini portatil para la medida del flujo respira-
torio maximo (FEM)?

Clasico grande “ Mini portatil

¢Cual es el test estadistico mas acertado?

Altman DG, Bland JM. Measurement in medicine: the analysis of method comparison studies. The
Statistician 1983; 32, 307-317.
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GRANDE 12 Medida =~ GRANDE 22 medida MINI 12 medida MINI 2% medida
1 494 490 512 525
2 395 397 430 415
3 516 512 520 508
4 434 401 428 444
5 476 470 500 500
6 557 611 600 625
7 413 415 364 460
8 442 431 380 390
9 650 638 658 642
10 433 429 445 432
1 417 420 432 420
12 656 633 626 605
183 267 275 260 227
14 478 492 477 467
15 178 165 259 268
16 423 372 350 370
17 427 421 451 443

Se midio el flujo respiratorio maximo (FEM) en una muestra de 17 individuos con un amplia gama de FEM. Se
realizaron 2 mediciones en cada instrumento (grande clasico y Mini portatil). Sélo la 12 medida de cada aparato
se utilizo para la comparacion de los métodos, la 22 medicidn se utilizoé en el estudio de la repetibilidad.



Sistema portatil Mini (I/min)
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Generalmente los puntos de datos se agrupan cerca de la linea 'y
es dificil evaluar las diferencias entre los métodos comparados

800
r=0,9433; p <0,0001
600 . -
i,

400 ..l
200

0

0 200 400 600 800

Sistema clésico grande Flujo respiratorio (I/min)



MINI_1 - GRANDE_1

100

AVERAGE of MINI_1 and GRANDE_1



Capituto 11 .Em PAGINA 1117

Método grafico de Bland y Altman: Interpretacion

- En el caso de que no haya error sistematico los puntos se distribuiran de forma aleatoria
a uno y otro lado de la recta correspondiente a la diferencia 0 entre medidas (linea
horizontal naranja).

- La linea azul representa la media de las diferencias, que en nuestro ejemplo corresponde
a 2,1 (error sistematico del segundo método respecto al primero).

- Las lineas marrones representan los limites de confianza definidos mediante * 2 DE de
la media de la diferencia, y se denominan limites de concordancia

Altman DG, Bland JM. Measurement in medicine: the analysis of method comparison studies. The
Statistician 1983; 32, 307-317.

Bland JM, Altman DG . Statistical methods for assessing agreement between two methods of clinical
measurement. Lancet 1986: 307-310.
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Reflexiones del grafico

- Se observa una considerable falta de concordancia entre los medidores grandes y mini,
con discrepancias de hasta 80 I/min.
- Siempre que las diferencias d £ 2s no sean clinicamente importantes podiamos asumir
que los métodos de medicion son intercambiables. Estas d + 2s son los “limites de
acuerdo”.
- Para los datos de FEM se tiene:

d-2s=-21- (2*38,8)=-7811/min

d+2s=-21+(2*38,8)=-73,91/ min
- ElI medidor Mini ofrece datos de hasta 80 | / min por debajo o de 76 | / min por encima del
medidor grande, lo que es inaceptable para los propdsitos clinicos.
- Esta falta de concordancia NO es evidente en la figura de correlacion lineal de FEM.
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Ensayo de repetibilidad

- La repetibilidad es relevante para el estudio de comparacién de métodos porque la
repetibilidad de los métodos de medida limita el grado de concordancia.

- Si un método presenta una repetibilidad pobre - es decir, existe una considerable
variacion en las mediciones repetidas en la misma muestra - el grado de concordancia
entre ambos métodos es pobre también.

- La mejor manera de examinar la repetibilidad de un instrumento es tomar medidas
repetidas en una serie de muestras.

- Se calcula la media y la desviacion estandar de la diferencias medidas. La diferencia
media debe ser cero, ya que se trata del mismo método. Si la diferencia de medias

es significativamente diferente de cero, no podemos utilizar los datos para evaluar la
repetibilidad, ya sea porque el conocimiento de la 12 medida esta afectando a la 22 o el de
la medida es modificar la cantidad).
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Ensayo de repetibilidad en el Mini
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Pregunta de investigacion

(Podemos sustituir en instrumento clasico analégico por el
nuevo sistema digital para la medida de la tension arterial?

Sistema analdgico “ Sistema digital

¢Cual es el test estadistico mas acertado?

Pita Fernandez S, Pértegas Diaz S. La fiabilidad de las mediciones clinicas: el analisis de concordancia
para variables numéricas. Cad Aten Primaria 2004.



Método grafico de Bland y Altman
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Método grafico de Bland y Altman: Interpretacion

- Existe un importante error sistematico porque los puntos se distribuyen preferentemente
por encima de la recta correspondiente a la diferencia 0 entre medidas (linea horizontal
naranja).

- El error sistematico es proporcional porque la diferencia entre ambos métodos es LINEAL
(linea rosa) a lo largo del rango de medicion.

- La linea azul representa la media de las diferencias, que en nuestro ejemplo corresponde
a 3,2 (error sistematico del segundo método —digital- respecto al primero —analégico-).

- Las lineas marrones representan los limites de confianza definidos mediante * 2 DE de
la media de la diferencia (de -3,8 a +10,2 ), y se denominan limites de concordancia.
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Pregunta de investigacion

El objetivo de este estudio ha sido analizar la concordan-
cia entre dos métodos enzimaticos de determinacion de la
AMILASA sérica perteneciente a una misma casa comercial
y basados en el mismo principio fisico-quimico.

Amilasa antigua “ Amilasa nueva

¢Cual es el test estadistico mas acertado?
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Método grafico de Bland y Altman
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Método grafico de Bland y Altman: Interpretacion

- Existe un error sistematico porque casi todos los puntos se distribuyen preferentemente
por encima de la recta correspondiente a la diferencia 0 entre medidas (linea horizontal
naranja).

- El error sistematico es proporcional porque la diferencia entre ambos métodos es LINEAL
(linea rosa) a lo largo del rango de medicion.

- La linea azul representa la media de las diferencias, que en nuestro ejemplo corresponde
a 11,8 (y nos mide el error sistematico del segundo método —amilasa nueva- respecto al
primero —clasica-).

- Las lineas marrones representan los limites de confianza definidos mediante + 2 DE de
la media de la diferencia (de -21,2 a +44,8 ), y se denominan limites de concordancia.
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Evaluacion de métodos diagnosticos cuantitativos

Recomendaciones de Zaydman

Zaydman L, Lasky FD, Van Nostrand C, Doptis PD. Recommended
linear regression models for comparison of method in clinical Chemistry. Clin Chem 1991, 37: 960.
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Recomendaciones de Zaydman
Modelos de regresion de Passing-Bablock

No debe utilizarse porque NO cumple la condicion:
1. La razon de varianzas en «Y» y «X» iguale el cuadrado de la pendiente.

52
——=[B P
S, 2

Zaydman L, Lasky FD, Van Nostrand C, Doptis PD. Recommended
linear regression models for comparison of method in clinical Chemistry. Clin Chem 1991, 37: 960.
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Recomendaciones de Zaydman
Método de minimos cuadrados (método regresion lineal simple)

No debe utilizarse porque NO cumple los siguientes requisitos:
1. Ausencia de error en la variable PREDICTORA (independiente) «X».

2. Que el error en la variable RESULTADO «Y» debe ser homogéneo en todo el intervalo
de concentraciones.

Zaydman L, Lasky FD, Van Nostrand C, Doptis PD. Recommended
linear regression models for comparison of method in clinical Chemistry. Clin Chem 1991, 37: 960.
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Recomendaciones de Zaydman
Método de minimos cuadrados ponderado

Debe utilizarse cuando:

Los errores en la variable predictora (independiente) «x» son pequefos frente al intervalo
de concentraciones medido (glucemia).

Método de regresion ortogonal de Deming
Debe utilizarse cuando:

Cuando los errores en la variable predictora «x» son significativos frente al intervalo
ensayado, cuando el intervalo de concentraciones es estrecho (kaliemia).

Zaydman L, Lasky FD, Van Nostrand C, Doptis PD. Recommended
linear regression models for comparison of method in clinical Chemistry. Clin Chem 1991, 37: 960.
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Determinacion de 6xido nitrico en aire espirado (FE)
mediante un equipo portatil (NIOX-MINO® Aerocrine)

en poblacion sana

Ana Marfa Fortuna, Teresa Feixas y Pere Casan

Unidad de Funcién Pulmonar. Departamento de Neumologia. Hospital de la Santa Creu i Sant Pau. Facultad de Medicina.

Universidad Auténoma de Barcelona. Barcelona. Espaia.

La determinacion de oxido nitrico en aire espirado (
es una técnica no invasiva que se utiliza en la evaluacion cli-
nica y el tratamiento del asma. El objetivo de este estudio ha
sido determinar los valores de referencia de FE, en un gru-
po de voluntarios sanos mediante la utilizacion de un nuevo
equipo portitil (NIOX-MINO® Aerocrine), asi como deter-
minar el grado de relacion que presenta con el equipo de de-
terminacidn habitual en nuestro laboratorio de funcién pul-
monar (sensor de quimioluminiscencia N-6008" SIR). Segin
los resultados obtenidos, los valores de FE,, que da el equi-
po portatil son siempre superiores a los que ofrece el sensor
habitual, con un valor de corte de 34 ppb (media + 2 desvia-
cion estandar). Existe un relacion directa y significativa de la
determinacion de FE, entre ambos equipos (r = 0,92; p =
0,001) con un factor de correccion de: FE , (NIOX-MINO®) =
10 + 1.5 FE,, (N-6008%). La relacién entre los valores de
FEyq v la edad, el sexo, el indice de masa corporal y los valo-
res espirométricos no fue estadisticamente significativa.

Palabras clave: Oxido nitrico en aire espirado. Asma. Inflamacion.

Measurement of Fraction of Exhaled Nitric Oxide
With the Portable NIOX-MINO Monitor in
Healthy Adults

Measurement of the fraction of exhaled nitric oxide (FE,,)
provides a noninvasive way to monitor asthma treatment in
clinical practice. The aim of this study was to determine FIi,,
reference values for measurements recorded with the portable
NIOX MINO monitor in a group of healthy volunteers. We
also assessed the association between values recorded by the
portable monitor and the N-6008 chemiluminescence analyzer
used in our pulmonary function laboratory. The FE, values
obtained with the portable monitor were consistently higher
than those recorded by the N-6008 analyzer; the cutoff value
for the portable monitor was 34 ppb (mean + 2 SD). We
detected a direct correlation (r=0.92) between the FE,,
measurements recorded by the 2 monitors (P=.001). The
following equation expresses the relationship between
measurements from the 2 devices: FE(NIOX MINO) = 10 +
[ L5 FEL,(N-6008)]. We did not observe statistically significant
correlations between FE_, measurements and age, sex, body
mass index, or spirometry.

Key words: Fraction of exhaled nitric oxide. Asthma. Inflammation.
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Pregunta de investigacion

El objetivo de este estudio ha sido analizar la concordancia
entre dos dispositivos de medida del oxido nitrico (NO) ex-
halado, un Analizador de quimioluminiscencia estacionario
(NIOX Aerocrine) analizador ideal, y un analizador portatil
(NIOX-MINQ), basado en analisis electroquimico.

Equipo estacionario “ Equipo portatil
N-6008 SIR NIOX-MINO

¢Cual es el test estadistico mas acertado?

Fortuna AM, Feixas T, Casan P. Determinacion de o6xido nitrico en aire espirado (FENO) mediante un equipo
portatil (NIOX-MINO® Aerocrine) en poblacion sana. Arch Bronconeumol. 2007;43:176-9.
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Analisis estadistico

“Para la descripcién de los valores de FENO se facilitan valores medios * desviacion
estandar. La comparacion entre valores medios se llevo a cabo mediante un test de Mann-
Whitney. La comparacion de los resultados individuales se analizé6 mediante la correlacion
de Pearson. En todos los casos la aproximacion ha sido bilateral y el nivel de significacion
el habitual del 5% (a = 0,05). El programa informatico empleado en el analisis fue el
paquete estadistico SPSS version 117

Fortuna AM, Feixas T, Casan P. Determinacion de 6xido nitrico en aire espirado (FENO) mediante un equipo
portatil (NIOX-MINO® Aerocrine) en poblacién sana. Arch Bronconeumol. 2007;43:176-9.
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50

[NIOX-MINO] = 10 + 1,5 [N-6000 SIR]
°
40

30—

FEyo (ppb) con el equipo NIOX-MINO

* r=0,855; p =0,001

[
0 10 20

FEyo (ppb) con el equipo N-6000 SIR

Fig. 3. Correlacién de 6xido nitrico en aire espirado (FENO) entre la determinacién con los equipos
N-6008® SIR (sensor de quimioluminiscencia) y NIOX-MINO® (método de electroquimica) en voluntarios

sanos. La correlacién de Pearson muestra la curva de regresion lineal entre ambos equipos (y = FENO
[ppb] con equipo NIOX-MINO®; x = FENO [ppb] con el equipo N-6008® SIR).
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Resultados

“El valor medio (+ desviacion estandar) de FENO con el equipo NIOX-MINO® fue de 20 + 7
ppb (rango: 8-41ppb), y con el sensor N-6008, de 7 + 5 ppb (rango: 1-19 ppb)”.

“Se observo una correlacion directa y estadisticamente significativa de la determinacion
de FENO entre ambos equipos (r = 0,92; p = 0,001). Los valores de FENO con el equipo
NIOX-MINO® siempre fueron superiores a los obtenidos con el equipo N-6008®. Ademas,
la curva de regresion lineal demostrd un factor de correccion de: FENO (NIOX-MINO®) =
10 + 1,5 FENO (N-6008®) (fig. 3)".

Fortuna AM, Feixas T, Casan P. Determinacion de 6xido nitrico en aire espirado (FENO) mediante un equipo
portatil (NIOX-MINO® Aerocrine) en poblacién sana. Arch Bronconeumol. 2007;43:176-9.
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Discusion

“Al comparar los 2 equipos y meétodos se constata que existe una muy buena correlacion
de cada determinacién de FENO para ambos equipos, con un factor de correccion entre
los valores de los 2 equipos de x 1,5 + 10 para cada valor de FENO obtenido con el equipo
N-6008 (figs. 2 y 3), lo que coincide con los valores obtenidos por otros autores”.

Fortuna AM, Feixas T, Casan P. Determinacion de 6xido nitrico en aire espirado (FENO) mediante un equipo
portatil (NIOX-MINO® Aerocrine) en poblacién sana. Arch Bronconeumol. 2007;43:176-9.
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Sr. Director: Hemos leido con interés el ar-
ticulo de Fortuna et al', recientemente publica-
do, sobre la determinacion de ¢xido nitrico en
aire espirado (FEyg) con el equipo porttil
NIOX-MINO® (Aerocrine, Solna, Suecia). Su
trabajo se incluye dentro de los denominados
estudios de comparacion de métodos de medi-
da o estudios de concordancia de métodos, en
este caso, de medidas cuantitativas. Uno de los
objetivos de este tipo de estudios es evaluar la
fiabilidad de las medidas de nuevos equipos de
medida?._Para ello los autores comparan las
medidas tomadas con el equipo NIOX-MINO®
Aerocrine con las obtenidas con un equipo es-
tandar, que consideran de referencia, el sensor
de quimioluminiscencia N-6008% (SIR, Ma-
drid, Espaia) y llevan a cabo el andlisis esta-
distico mediante una comparacion de valores
medios, utilizando el fest de Mann-Whitney. y
mediante el cdlculo del cogficiente ¢

ion de Pegrsopn para la comparacicn de resul-
tados individuales. Los autores basan la con-
clusion de que el equipo es liable en el hecho
de gque existe una muy buena correlacion de
cada determinacion de FEy, para ambos equi-
pos (r=0.92: p=0.001) y dan un intervalo de
valores de referencia, con un punto de corte
superior que estiman mediante la media més 2
desviaciones estandar.
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Mito |: “La sonrisa de la esfinge”

¢ Por qué das un valor de corte, como valor de referencia, a partir de la media mas 2
desviaciones estandar?

El calculo de valores de referencia basado en la media *+ 2 desviaciones estandar sélo
puede aplicarse si las variables siguen distribuciones normales.

¢Se cumplen la normalidad de la variable cuantitativa (medida del NO en el aire exhalado)
en los dos instrumentos comparados?

No aportas ningun test estadistico (analitico o grafico) que demuestre que dicha variable
sigue la distribucion normal. En la tabla | aparecen otros trabajos (5 y 10) se han tenido que
realizar transformaciones logaritmicas para normalizar la variable.

¢Seguro que sigue una distribucion normal?
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Mito |: “La sonrisa de la esfinge”

¢ Por qué has elegido el coeficiente de correlacion de Pearson? ;Se cumplen todos

los requisitos para poder utilizarlo? ;Te permite ese test decir que los resultados son
é

intercambiables entre ambos instrumentos de medida?

El coeficiente de correlacion de lineal (r) de Pearson NO resulta una medida adecuada
del grado de acuerdo o concordancia entre dos mediciones de un mismo parametro (NO),
ya que si dos instrumentos miden sistematicamente cantidades diferentes uno del otro, la
correlacion puede ser perfecta (r = 1), a pesar de que la concordancia sea nula.

El coeficiente de correlacion r de Pearson decia que la magnitud de la asociacion de la
medida del NO entre el equipo NIOX-MINO® y el equipo N-6008® es del 92% (r=0,92) de
la maxima posible.
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Mito |: “La sonrisa de la esfinge”

¢ Por qué has elegido el coeficiente de correlacion de Pearson? ;Se cumplen todos
los requisitos para poder utilizarlo? ¢ Te permite ese test decir que los resultados son
intercambiables entre ambos instrumentos de medida?

Se ha demostrado que el coeficiente de correlacion de Pearson para evaluar la
concordancia entre medidas cuantitativas es insuficiente-inadecuado y que la
interpretacion de dicho coeficiente como una medida de concordancia es erronea. La
igualdad de medias tan solo garantiza que los 2 métodos se centran en el mismo valor,
pero en ningun caso que todos sus valores sean iguales.



Capituto 11 .Em PAGINA 1141

Mito |: “La sonrisa de la esfinge”

¢ Por qué utilizas el test de Mann-Whitney?

Los autores utilizan para la comparacion de medias el test de Mann-Whitney, que es

una prueba no paramétrica de comparacion de medias para grupos independientes; sin
embargo, al tratarse de medidas apareadas, deberian haber utilizado el test no paramétrico
para la comparacion de medias de medidas apareadas, que es la prueba de Wilcoxon.
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Mito |: “La sonrisa de la esfinge”

Afortunadamente, un buen estudio con un analisis deficiente siempre se puede volver
a analizar. Hay paquetes estadisticos (MedCalc®) que incorporan directamente un
procedimiento de comparacion de métodos que incluyen el calculo de test que determinan
la concordancia entre medidas cuantitativas:
a) meétodos analiticos, a través del calculo de diferentes coeficientes que evaluan
la concordancia, como el coeficiente de correlacion intraclase o el coeficiente de
correlacion-concordancia de Lin, modelos de regresién (modelos de regresion de
Deming y de Passing-Bablock), ANOVA de medidas repetidas y modelos de ecuaciones
estructurales, y

b) métodos graficos como el método de Bland y Altman (que calcula un intervalo de
concordancia), el grafico de distribucién acumulativa empirica —“grafico montana”
(mountain plot)— o el grafico de la concordancia- supervivencia (survival-agreement plot).
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Mito |: “La sonrisa de la esfinge”

Como puedes observar en la tabla | he realizado una revision bibliografica mas exhaustiva
que la tuya en la literatura médica.

He encontrado en la pagina web http://www.nioxmino.com/references.html) muestra
diversos estudios que si utilizan algunos de estos métodos (tabla I). Si hubieras usado los
graficos de Bland y Altman puede que hubieras encontrado (como los estudios 6 y 7 de

la tabla) una relacion entre los valores apareados de FE, , con los 2 equipos de medida
de tipo heterocedastica, es decir, a mayores valores de FE, , mayores son las diferencias
entre las medidas.

NO?


http://www.nioxmino.com/references.html

TABLA1
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Estudios de validacion del medidor de 6xido nitrico en aire exhalado y método
estadistico utilizado

Trabajo® Coeficiente de Coeficiente de Grifico de | Coeficiente de concordancia
correlacion de Pearson | correlacion intraclase | Bland y Altman de Bland y Altman
1 0,97 y 0,98 Si St St
2 0,97 y 0,98 No No No
3 No No Si
4 0,992 No Si Si
5 0,977 No St No
6v7 Si Si Si )
8 0.99 No No No
9y 10 0.94 y 0.96 No Si No
11 0,94-0,99" No No No
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Mito |: “La sonrisa de la esfinge”

¢ Por qué no indicas el intervalo de confianza del coeficiente de correlacion de Pearson?

Los autores no aportan un intervalo de confianza para dicho coeficiente. Calculado
por mi, dicho intervalo del 95% es de 0,83 a 0,96, lo que implica que valores posibles
de dicho coeficiente podrian ser inferiores a 0,90, los cuales empiricamente se han
clasificado como correlacion sélo buena.
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Mito |: “La sonrisa de la esfinge”

¢ Eres el unico autor que ha investigado la correlacién entre dichos instrumentos?
¢ Por qué no comparas tus resultados con los publicados en la bibliografia?
Otros trabajos, encontrados en mi revision bibliografica, ninguno de los cuales han sido

mencionados por los autores, ofrecen coeficientes de correlacién de Pearson mejores
que el tuyo (0,92) y mucho mas cercanos a 1, como se indica en la tabla |.



TABLAT
Estudios de validacion del medidor de dxido nitrico en aire exhalado y método
estadistico utilizado

Trabajo" Coe nte de Grifico de | Coeficiente de concordancia
relaciin de Pearson Bland y Altm de Bland y Altman
1 0,97y 098 Si S{ Si
2 097y 098 (No ™o N0 )
3 N No ST
4 0,992 No Si Si
5 0,977 No S No
Gy7 Si Si Si
8 0,99 (No No No )
9y 10 0,94y 096 No Si No
11 0,94-0,99° (o No No )

*Relacion de trabajos:

1. Alving K, Janson C, Nordvall L. Performance of a new hand-held device for exhaled nitric oxide measure-

ment in adults and children. Respir Res. 2006:7:67 [consultada 01/07/2007]. Disponible en: http:/fwww nioxmi-

no.con/pdifiles/Alving_Janson_Nordvall.pdf y en http:/frespiratory-research.com/content/7/ /67

2. Mordvall SL, Janson C, Alving K. Agreement between NIOX® (stationary device) and NIOX MINO®

(hand-held device) for fractional exhaled nitric oxide (FEg,) measurements in adults and children. Actas de

World Allergy Congress: 2005, junio 26-29; Munich. Poster session 1. Poster No. 164 [consultado 01/07/2007]

Disponible en: hitp:/fwww.nioxmino.com/pdffiles/'WAC-poster.pdf

3. Mordvall SL, Janson C. Alving K. Agreement between NIOX and the new hand-held NIOX MINO for

FENO measurements in adults and children. Actas de American Thoracic Society 2005 International Conferen-

ce; 2005, mayo 20-25; San Diego. Poster Discussion Session, Poster 801, A309 [consultado 03/07/2007]. Dis-

ponible en: http:fwww filt.de/Hauptmenue/Akatuelles/Page 10464/ Abstracts_for_eNO_at_ATS_2005.pdf.

4. Sovijarvi ARA, Jirvinen H, Uusi-Simola I, Nikkinen P, Piirili PL. Accuracy and repeatability of a hand-

held nitric oxide analyzer in adults with respiratory symptoms. European Respiratory Society Annual Congress:

2003, septiembre 17-21: Copenhagen. Poster 3670 [consultado 01/07/2007]. Disponible en: httpz/fwww nioxmi-

no.compdifilesfers-poster.pdf

5. WVahlkvist S, Sinding M, Skamstrup K. Bisgaard H. Daily home measurements of exhaled nitric oxide an

asthmatic children during natural birch pollen exposure. J Allergy Clin Immuncl. 2006:117:1272-6.

6. Tumer SW, McGill C, MalikG. Validation of a hand-held exhaled nitric oxide analyser for use in children,

Actas de American Thoracic Society 2006 International Conference; 2006, mayo 19-24; San Diego. Poster pre-

sentation [consultado 01/07/2007]. Dispenible en: http:#www.nioxmino.com/pdffiles/MINO®20study.pdf
McGill C, Malik G, Turner SW. Validation of hand-held exhaled nitric oxide analyzer for use in children,

Pediatr Pulmonol, 2006:41:1053-7,

8. Torre O, Spencer A, Olivierni D, Pames PJ, Kharitonov SA. Feasibility and repeatability of fractional exhaled

nitric oxide { Flg,) measurements using a hand-held NO monitoring device in asthma in general practice. Actas

de American Thoracic Society 2006 International Conference: 2006, mayor 19-24: San Diego. Volume 3. Abs-

tracts Issue, p. A484 [consultade 01/07/2007]. Disponible en: hitp//www.nioxmino.com/pdifiles/ ATS_Torre.pdi

9. Nair A, Menzies D, Lipworth BJ. Portable exhaled nitric oxide measurement: comparison with the gold-stan-

dard technique. Abstracts, British Thoracic Society Winter Meeting 2006, December 6-8, 2006, London. Thorax,

2006:61 Suppl 2:75. Actas de British Thoracic Society Winter Meeting 2006: 2006, diciembre 6-8; London. Pos-

ter P059 [consultado (01/07/2007]. Disponible en: hup:/#www nioxmino.com/pdffiles/BTS % 20P059.pdf

10. Menzies D, Nair A, Lipworth BJ. Portable exhaled nitric oxide measurement: comparison with the “gold-

standard” technique. Chest. 2007:131:410-4.

11. Chen W, Purchit A, Barnig C, Casset A, De Blay F. Niox® and NioxMino® comparison of exhaled NO in

gmss pollen allergic adult volunteers. Allergy. 2007:62:571-2.

Intervalo de confianza del 95%, del coeficiente de correlacidn
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Mito |: “La sonrisa de la esfinge”

Como has podido ver en la tabla I, aunque otros autores también han utilizado sélo el
coeficiente de correlacion de Pearson (trabajos 2, 8 y 11), este valor unicamente indica la
fuerza de asociacion entre 2 variables (la proximidad de los puntos de los 2 métodos de
medida a la recta de regresion) y que dicha relacién es lineal, pero no necesariamente
que dicha recta sea la bisectriz; ni siquiera una correlacién perfecta es sindénimo de
concordancia perfecta.
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Mito |: “La sonrisa de la esfinge”

Aunque te puedo creer cuando describes las bondades de la medida de FE, j con el
nuevo equipo portatil (sencillez, rapidez, manejabilidad, coste, etc.) y su utilidad en el
diagnostico y seguimiento del paciente asmatico, o que en ningun caso, te puedo admitir
del andlisis estadisticos de tus datos es que dicho equipo sea concordante (fiable) con

el usado como referencia, ni que los valores de referencia propuestos sean validos sin
aportar informacion acerca de la forma de la distribucion de la variable.
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An Pediatr (Barc). 2007; 67(6): 572-7

ANALES® PEDIATRIA

ANALES PEDIATRIA

www.elsevier.es/anpediatr

Concordancia entre dos dispositivos
de medida de 6xido nitrico exhalado

O. Sardén Prado?, A, Aldasoro Ruiz?, J. Korta Murua?, J. Mintegui Aramburu?,
JI. Emparanza Knorr® y E.G. Pérez-Yarza®

Unidad de Neumologia Infantil. Servicio de Pediatria, PUnidad de Epidemiologia Clinica e Investigacion,
Hospital de Donostia. San Sebastidn. Espana.
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Analisis estadistico

“En el analisis estadistico se ha estudiado la regresion de las medias de FENO obtenidas
con ambos dispositivos de medida respecto a la diferencia de las mismas, mediante

el método Bland-Altman, tanto en valores absolutos como relativos. Asimismo, se ha
analizado el grado de acuerdo entre los dos dispositivos de medida, en relacion con los
valores de normalidad para ambos, mediante el estadistico kappa de Cohen”.
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Figura 2: Analisis estadistico (Bland-Altman). Media FE, . media de la fraccion exhalada de 6xido nitrico;
DIF: diferencia de las medias de FE, , obtenidas con NIOXy con NIOX-MINO, en valores absolutos.
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Mito |: “La sonrisa de la esfinge”

- Existe un error sistematico porque casi todos los puntos se distribuyen preferentemente
por encima de la recta correspondiente a la diferencia 0 entre medidas (linea horizontal
naranja).

- El error sistematico es PROPORCIONAL porque la diferencia entre ambos métodos es
LINEAL (linea rosa) a lo largo del rango de medicion.

- La linea azul representa la media de las diferencias, que en nuestro ejemplo
corresponde a 11 (y nos mide el error sistematico del segundo método —portatil-respecto
al primero).

- Las lineas marrones representan los limites de confianza definidos mediante * 2 DE de
la media de la diferencia (de -3 a +25), y se denominan limites de concordancia.
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Analisis estadistico mediante el indice kappa de Cohen

NIOX-MINO NIOX TOTAL
Anormal (+) Normal (-)

Anormal (+) 9 1 10

Normal (-) 2 18 20

Total 11 19 30

Punto de corte de FE,: media de la fraccion exhalada de 6xido nitrico.

Medida de acuerdo Valor de Kappa EEk Z Significacion
Kappa de Cohen + 0,780 0,120 4,286 0,000
N° de casos validos 20
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Resultados (fragmento del texto)

“La regresion de las medias obtenidas por ambos dispositivos de medida de FENO
respecto a la diferencia de las mismas fue significativa, tanto en valores absolutos como
relativos (p < 0,005) (fig. 2). Asimismo, hubo acuerdo entre los valores obtenidos con
ambos dispositivos de medida, kappa de Cohen 0,78 (fig. 3)".
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Discusion (fragmento del texto)

“El objetivo de nuestro estudio ha sido analizar la concordancia entre dos dispositivos de
medida para NO exhalado, sistema NIOX y sistema portatil NIOX-MINO. Segun los datos
obtenidos en nuestra muestra, observamos que existen diferencias significativas (p <
0,005) en la regresion de las medias obtenidas por ambos dispositivos de medida respecto
a la diferencia de las mismas. Por tanto, los dos sistemas estudiados no son equivalentes,
por lo que no son sustituibles. De acuerdo con otros investigadores, los valores obtenidos
con el sistema NIOX-MINO han sido significativamente superiores a los obtenidos con el
sistema NIOX, tanto mas cuanto mayor ha sido el valor de FE, , obtenido (fig. 2)".
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Discusion (conclusiones)

“En conclusion, la FE, ,, determinada mediante técnica electroquimica con sistemas
portatiles, es valida en nifilos mayores de 5 afos y ofrece la posibilidad de cuantificar de
forma simple y no invasiva la inflamacién eosincfilica de la via aérea, que resulta de gran
utilidad como complemento a la funcion pulmonar en el diagnostico de asma 'y en el control
del tratamiento en nifos.”

Introduccion (fragmento del texto: objetivos)

“El objetivo de este estudio ha sido analizar la concordancia entre dos dispositivos de
medida de NO exhalado, un analizador de quimioluminiscencia estacionario (NIOX,
Aerocrine, Suecia), considerado como analizador”.
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Capitulo 12

Publicacion Bioestadistica: Analisis multivariante.

Dr. Jacobo Diaz Portillo
Coordinador de Formacion Continuada
Hospital Universitario de Ceuta



Fases del analisis estadistico

1. ANALISIS DESCRIPTIVO

2. ANALISIS BIVARIANTE

¥

3. ANALISIS MULTIVARIANTE

APITULO
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Anova de 2 factores

Variable
Predictora |

Causa o Factor |: Cualitativa

Variable RESULTADO

Interaccion Desenlace o efecto:
» Cuantitativa

Variable
Predictora 2 '

Causa o Factor 2: Cualitativa
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Anova de 2 factores

Factor I:
Variable predictora |
F=7,49 p<0,01
Grupo cultural
4 Variable RESULTADO
Cuantitativa
F= 1,09 p<0,01
Interaccion Desenlace o efecto:
» Peso del RN
Factor 2:
Variable predictora 2 '

Tabaquismo materno F=0,59 N.S
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Analisis de la varianza (ANOVA) de dos factores

Variable dependiente cuantitativa: Peso del RN
Factor 1 cualitativa: Grupo cultural
Factor 2 cualitativa: Tabaquismo materno

Estudio de la variable resultado peso del RN. Efecto de las variables predictoras grupo cultural y habito de
tabaquismo en las madres.

Factor Varianza F Significacion
Grupo cultural 3,2631 7,49 p < 0,01
Tabaquismo 2,5776 0,59 N.S
Interaccion (*) 4,7592 1,09 p < 0,01

(*) Test ANOVA de dos factores

Las diferencias en el peso de los RN se mantuvieron sélo dependientes del grupo cultural
o de la interaccién de ambos factores, pero no del habito de fumar. A ello pudo contribuir
el bajo numero de madres musulmanas fumadoras.
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Anova de 2 factores

Factor I:
Variable predictora |
F= 3,67 p<0,01
Grupo cultural
4 Variable RESULTADO
Cuantitativa
F=0,34 N.S
Desenlace o efecto:
t »
Factor 2:
Variable predictora 2 '

Tipo de lactancia F=1,03 p<0,01
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Analisis de la varianza (ANOVA) de dos factores

Variable dependiente o resultado cuantitativa: VCM
Factor 1 cualitativa (variable predictora principal): Grupo cultural
Factor 2 cualitativa (variable predictora secundaria): Tipo de lactancia

Estudio de la variable resultado VCM en lactantes. Efecto de las variables predictoras grupo cultural y tipo
de lactancia.

Factor Varianza F Significacion
Grupo cultural 6,0017 3,673 p < 0,01
Lactancia 1,6904 1,034 p < 0,01
Interaccion (*) 0,5579 0,341 N.S

(*) Test ANOVA de dos factores

Las diferencias en el VCM (microcitosis) se mantuvieron dependientes tanto del grupo
cultural como del tipo de lactancia, pero no de la interaccion de ambas variables.

Diaz Portillo J. «Influencia del grupo étnico en el patrén lipoproteico de una determinada poblacion
pediatrica de Ceuta». Tesis doctoral . Facultad de Medicina. Universidad de Cadiz . Noviembre 1997.
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Analisis multivariante

Analisis multivariante para la deteccion de potenciales factores de
confusion

Variable Predictora |
Variable Predictora 2

Variable Predictora 3

Variable Predictora 4 7

Variable Resultado

Variable Predictora 5

Variable Predictora n
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Pruebas estadisticas de contraste de hipotesis mas
aplicables a cada situacion

Variable
Independiente o
PREDICTORA

Cualitativa

Cualitativa

Cuantitativa

Cuantitativa

Cualitativa

Variable
Dependiente o
RESULTADO

Cualitativa

Cuantitativa

Cualitativa

Cuantitativa

Superviviencia

Pruebas de contraste de
hipotesis

Ji cuadrado

Prueba exacta de Fisher
Test de McNemar

Q de Cochran
REGRESION LOGISTICA

t de Student

Analisis de la Varianza
Test de Mann-Whitney
Test de Wilcoxon

Test de Kruskall-Wallis
Test de Friedman

Regresion logistica simple
Regresion logistica multivariante

Regresion lineal simple

Correlacion de Pearson
Correlacion de Sperman
REGRESION MULTIPLE

Kaplan-Meier
Long-Rank
Regresion de COX

Observaciones y/o limitaciones del test

Si el tamano muestral es grande
Si el tamano muestral es pequeiio

Dos grupos de muestras repetidas o apareadas
Mas de dos grupos de muestras repetidas o apareadas
Varias variables predictoras cualitativas

Compara medias entre dos grupos independientes
Compara medias entre mas de dos grupos independientes
Dos grupos independientes No paramétricos

Dos grupos medidas repetidas No paramétrico

Mas de dos grupos No paramétrico, medidas repetidas
Mas de dos grupos No paramétrico medidas repetidas

Una sola variable predictora cuantitativa
Varias variable predictoras cuantitativa o cualitativas

Paramétrico
Paramétrico
No paramétrico

Varias variables predictoras cuantitativas

Curvas de superviviencia

Compara curvas de superviviencia

Andlisis Multivariante



Variable
RESULTADO

Variables
PREDICTORAS

ECUACION

REGRESION LINEAL
MULTIPLE

Cuantitativa

Cualitativa
Cuantitativa

E(Y) = B0+ ﬁ1X1 + B2X2+ e + BPXP
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REGRESION LOGISTICA
MULTIVARIANTE

Cualitativa
(dicotomica)

Cualitativa
Cuantitativa

Lo
g 1-P

= Bo + l31X1 + ..+ Bpo
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Regresion logistica multivariante

Es un modelo de regresion que permite estudiar si una variable resultado
de tipo cualitativa nominal depende, o no, de otras variables predictoras. La
naturaleza de las variable predictoras puede ser:

- Categorica DICOTOMICA, es decir, sélo puede admitir dos posibles
resultados.

- CUANTITATIVA (discreta o continua).
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Regresion logistica multivariante

Log

1P =B0+B1X1+"°+BPXP

Variable Predictora |
Variable Predictora 2

Variable Predictora 3

Variable Predictora 4 7

Variable Resultado

Variable Predictora § Cualitativa dicotomica

Variable Predictora n
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Ejemplos de posibles modelos de regresion logistica

Variable RESULTADO Variables PREDICTORAS

Curacion (si/no) tratamiento aplicado
grado de cumplimiento
género
comorbilidad

HTA (si/no) ingesta de sal
antecedentes familiares
edad

Morir por cancer de mama grado del tumor
edad
tipo histolégico
receptores hormonales

RN de bajo peso HTA, edad, tabaquismo, peso materno,
raza, complicaciones obstétricas
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Aplicacion de los modelos de regresion logistica

- En ENSAYOS CLINICOS en los que se evalta un evento o resultado en
relacion a uno o mas factores etioldgicos, predictores o asociados (RR).

- En estudios de COHORTES en los que se evalua un evento o resultado en
relacidn a uno o mas factores de riesgo (etioldgicos, predictores o asociados)
(RR).

- En estudios de CASOS Y CONTROLES en los que se evaluan diferentes
factores en cada grupo, para encontrar asociaciones entre ellos y la
enfermedad o caso (OR).

- En estudios TRANSVERSALES en los que se evaluan diferentes variables
predictoras (factores de riesgo), para encontrar asociaciones entre ellas y la
enfermedad en estudio (variable resultado).
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Obijetivos de los modelos de regresion logistica

1. ESTIMAR la relacién entre una o mas variables predictoras con la variable
resultado.

- Estudios etiologicos.

- Confusion e interaccion.

2. PREDECIR lo mejor posible la variable RESULTADO o respuesta, usando
la combinacion mas eficiente de las variables PREDICTORAS incluidas en el
estudio.

Log = Bo + B1X1 + ...+ Bpo

1-P
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Caracteristicas de los modelos de regresion logistica
multivariante

- La variable RESULTADO es siempre cualitativa discreta B
Si=1
No=0
- Las varlaples PREDICTORAS del modelo puede ser il =T (L)
Continuas 1-p
Discretas
- La ecuacion inicial del modelo NO es una funcién lineal, sino
EXPONENCIAL, si bien una sencilla transformacion logaritmica (LOGIT) la
convierte finalmente en una funcién lineal, que sigue la ecuacion de la recta
cuyas pendientes son los distintos coeficientes de regresion (3.

eBo + BiX1 + ... + BpXp)

P
e 1+e(l30+|31X1+..-+I3po) » Log 1P = Bo + BiX1 + ... + BX,




Analisis de regresion logistica multiple

LOg = Bo + B1X1 + ... + BPXP

1-P

eBo + BiXi + ... + BpXp)

P= 1 + e(Bo+ﬁ1X1+...+Bpo)

O.R. = e Bia—*%)

O.R. = e Br&u~X12) + B2(X21~X2) + ... + Bp(Xp1~Xp2)

Capituto 12 PAGINA 1174
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Ventajas de los modelos de regresion logistica multivariante

()

1. Es un modelo util en muchas circunstancias de investigacion en medicina...
- En las que se quiere analizar o predecir una respuesta dicotomica de la
variable resultado

Enfermo / sano

Vive / muere

Presente / ausente

Positivo / negativo
- En funcidén de su perfil de variables predictoras o factores de riesgo, que
pueden ser

cualitativas: género, sexo, grupo cultural, estado civil, nivel de estudios,
nivel socioeconémico,...

cuantitativas: edad, n° de cigarrillos, IMC, colesterol, TAS,...
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Ventajas de los modelos de regresion logistica multivariante

(2)

2. Es la mejor aproximacion a la realidad biologica, ya que la influencia
de una variable predictora o factor de riesgo sobre la probabilidad de
que aparezca una enfermedad (variable resultado) suele asemejarse
mas a una curva sigmoidea (funcidn exponencial) que a una recta.

La curva sigmoidal es la representacion habitual de una respuesta a
diferentes dosis de un estimulo.

Probabilidadde ¢ Y
enfermedad
coronaria

> Factor de riesgo: cLDL
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Ventajas de los modelos de regresion logistica multivariante

(3)

3. El modelo matematico del modelo permite obtener directamente la ODDS
RATIO (OR) o el RIESGO RELATIVO (RR) para cada factor de riesgo o
variable PREDICTORA incluida en el modelo. El coeficiente B, de cada
variable predictora obtenido por regresién logistica es el logaritmo neperiano
de la OR o del RR del factor de riesgo.

OR = @ B1x1-X12) + Ba(X21-X22) + ... + Bp(Xp1—Xp2) OR1 =ech

RR = e Bixu—X12) + B2(X21-%22) + ... + Bp(Xp1—%p2) RR1 =ch
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Funciones de los modelos de regresion logistica
multivariante

1. CUANTIFICAR la relacion existente entre las distintas variables predictoras incluidas en
el modelo y la variable resultado (respuesta).

2. CONTROLAR Y AJUSTAR aquellas variables predictoras que actuan como potenciales
FACTORES MODIFICADORES de EFECTO, especialmente los FACTORES de
CONFUSION.

3. PREDECIR LA RESPUESTA de la variable resultado en funcion de las variables
predictoras o factores de riesgo, clasificando a los individuos en una de las dos posibles
respuestas en funcion de la probabilidad que arroje su perfil de variables predictoras
incluidas en el modelo de regresion logistica multivariante.
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Variables explicativas o predictoras en el modelo de
regresion logistica

Variables CUALITATIVAS Variables CUANTITATIVAS

El modelo asume estimaciones basa- La OR y el RR son medidas que cuan-
das en variables continuas tifican el cambio en el riesgo cuando se
pasa de un valor del factor a otro

Las variables cualitativas deben ser ~ Este aumento o disminucion del riesgo es
modeladas en 2 categorias (0,1) o lineal y proporcional al cambio
transformadas en tantas variables

dicotémicas como categorias (varia-

bles DUMMY)
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Regresion logistica:

Estimacion de coeficientes [3;

B, B, B,.--, B, son los coeficientes de regresion logistica del modelo

- BO es el término independiente (o constant en SPSS)

- El resto de las [Bi son los coeficientes de regresion logistica para las

diferentes variables predictoras incluidas en le modelo

- La evidencia de relacion entre una variable predictora y la variable

resultado es la existencia de un coeficiente de regresién logistica

significativamente diferente a cero 3. # 0

- El signo de B, tiene un significado importante porque
- Si es positivo (B, > 0) significa que esa variable predictora AUMENTA la
PROBABILIDAD del suceso (variable resultado o respuesta) que estamos
analizando.
- Si es negativo (B, < 0) su calculo se lleva a cabo mediante la FUNCION
DE MAXIMA VEROSIMILITUD.
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Regresion logistica:

Definicion de las hipotesis nula Hy y alternativa Hy

- La hipotesis conceptual es que “una o varias variables predictoras influyen
significativamente en la probabilidad del suceso en estudio (que la variable
predictora tome un valor u otro)”

- Las hipotesis operativas se reducen al contraste de los diferentes
coeficientes [, obtenidos en el andlisis de los datos como estimadores de las
variables predictoras de interés

Asi, cuando solo hay una variable predictora X,

HO » B»] =0

H, » B;#0

- Hay varios procedimientos para llevar a cabo este contraste.
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Regresion logistica:

Procedimientos para evaluar el contraste de hipotesis

1. Evaluacion estadistica del coeficiente {;

2. Evaluacion estadistica de WALD

- El estadistico de WALD es el resultado de dividir el cuadrado del coeficiente
de regresion logistica B; por el cuadrado de su error estandar EEf,

3. Evaluacion estadistica de la razon de verosimilitud (L)

4. Evaluacion estadistica del cambio del estadistico -2LL

- Este estadistico resulta ser menor de dos veces el logaritmo neperiano de la
razén de verosimilitud (L)

5. Evaluacion del estadistico Z2, (Goodness of Fit)
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|. Evaluacion estadistica del coeficiente [3;

- El coeficiente de regresion logistica B; de la variable predictora i debe
ser estadisticamente distinto de cero f3; # 0 para que esta tenga influencia
significativa sobre la variable resultado.

- La hipdtesis H, sera que... B; =0
- La hipdtesis H_ sera que... B; # 0

- Para tener en cuenta el error aleatorio (EE;) con que el coeficiente

B, (obtenido en la regresion logistica) estima al coeficiente de regresion
poblacional B, se lleva a cabo un contraste a traves del estadistico t

de Student con un numero de grados de libertad igual al nimero de
individuos de la muestra (N) menos el numero de variables predictoras (n)
introducidas en el modelo.
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Interpretacion del coeficiente de regresion logistica [3;

- Si su signo es positivo (3, > 0), la probabilidad de que se dé o aparezca la
caracteristica de la variable predictora aumentara segun aumente el valor de
X, (la variable resultado a quien afecta).

- Si B; # 0 es significativamente distinta de cero (test de contraste de hipotesis
p < 0,095), la variable predictora i influye significativamente en la probabilidad
de que se dé o aparezca la caracteristica de la variable resultado, y el modelo
logistico tiene sentido.



2. Evaluacion estadistica de Wald

El estadistico de Wald (W) es también muy utilizado para evaluar la
significacion estadistica del modelo de regresion logistica multivariante.

El estadistico W se obtiene dividiendo el cuadrado de B, por el cuadrado del
error estandar de f3

El estadistico de Wald se distribuye segun una CHI CUADRADO.

La hipotesis a contrastar son las mismas que en el caso anterior
La hipotesis Hy sera que... W =0
La hipotesis H, sera que... W # 0
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Evaluacion del modelo de Regresion logistica multivariante mediante el programa estadistico SPSS

ESTADISTICO

B,

Wald

By / (EEB;)?

- 2 Log Likelihood
(-2LL)

Improvement

0 cambio en la razén
de verosimilitud en
cada paso

Z2

(Goodness of Fit)

Model Chi- Square

HIPOTESIS NULA

Bj=0
Bj=0
L=1

o
(2LL)= 0

“ajuste perfecto”

(-2LLK-1) - (-2LLK )

Z2#0

(-2LLY) - (-2LLK)

CONTRASTE
t de Student

CHI CUADRADO

CHI CUADRADO
con n-k-1 grados de
libertad

CHI CUADRADO
con k grados de
libertad

CHI CUADRADO

CHI CUADRADO
con k grados de
libertad

SIGNIFICACION
p <0,05
p <0,05

Si rechaza la hipotesis
nula

(p < 0,05) significa que el
modelo de regresion no
es significativo

p < 0,05

Si se rechaza la
hipétesis nula

(p < 0,05) significa que el
modelo de regresion no
es significativo

p <0,05
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Evaluacion del modelo de Regresion logistica multivariante
mediante el programa estadistico SPSS

ESTADISTICO HIPOTESIS NULA CONSTANTE SIGNIFICACION
B, B =0 t de Student p <0,05
Wald W=0 CHI CUADRADO p < 0,05
[BJ?
[EEB]J?

Si se rechaza la hipotesis nula (Ho) (p< 0,05) significa que el modelo de regresién es
significativo.
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¢Es posible predecir el estado de los depdsitos medulares
de hierro conociendo los niveles séricos de ferritina y el
VCM del hemograma?

Variable predictora |

VCM ‘
Variable resultado cualitativa
‘ Depositos de hierro en
Médula 6sea
Variable predictora 2 1 = Depositos de hierro normales
| 0= Deficit de hierro medular
FERRITINA

(sérica)
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Analisis de regresion lineal multiple

Posible variables predictoras asociadas a los depdsitos de hierro en médula 6sea

Variables predictoras Estimacion Error estandar EE(
Constante - 0,6799

VCM - 0,02223 0,03835
FERRITINA sErica 0,1919 0,05525

Para que una variables PREDICTORAS esté relacionada estadisticamente con la
variable resultado (depdsitos de hierro en médula 6sea) debe cumplirse siempre la
condicién de que...

B Ferritina 0,1919
- = 347 >Zys, (196) W) p<005

EEB Ferritina 0,05525
B VCM -0,02223

EEB VCM 0,03835

0,06 << Zoso,(1,96) » p>0,05




Método de introduccion de las
variables

Forward (hacia adelante)

Backward (hacia atras)

Stepwise
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REGRESION LINEAL REGRESION LOGISTICA
MULTIPLE MULTIVARIANTE

Introducir progresivamente en el modelo las variables
predictoras estadisticamente significativas, comenzando por
la que tenga mayor significacion

Comienza por estimar un modelo que contiene todas las
variables predictoras para ir eliminando posteriormente

una a una, de forma sucesiva, aquellas que no sean
significativas

Es una combinacioén de los anteriores
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Analisis de Regresion Logistica multiple

{Qué relacion existe entre las variables predictoras VCM
y Ferritina sérica y los depdsitos de hierro medular?

Variables PREDICTORAS Variable RESULTADO
VCMy Ferritina sérica » Depésitos de Fe medular
P
og =B, *BX,+ BX,
1-P X /\
P
log ——— =-2,1290 + 0,1713 FERRITINA
1-P

P = probabilidad de que existan depdsitos de hierro medular
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Analisis de Regresion Logistica multiple

{Qué relacion existe entre las variables predictoras VCM
y Ferritina sérica y los depdsitos de hierro medular?

Variables PREDICTORAS Variable RESULTADO
VCM y Ferritina sérica » Depésitos de Fe medular
Bi (X)
OR=€

0,1713 (X, - X
OR =€ ( b)

X, = Niveles de ferritina sérica del paciente A
X, = Niveles de ferritina sérica del paciente B
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(Qué diferencia promedio de probabilidades de tener depdsitos
medulares normales existe entre un paciente A con 24 ng/ml de
ferritina y otro B con 3 ng/ml?

Variables predictoras Bi Paciente A PacienTe B
Ferrritina sérica (ng/ml) 0,713 24 ng/mi 3 ng/ml
Bi X.—Xy)
orR=€ 7 °

24 -3
R= e0,1713( )= 36,6

El paciente A tiene una probabilidad de 37 veces de tener depdsitos medulares de
hierro normal frente al paciente B.
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Pregunta de investigacion

- ¢Qué relacion existe entre diversas posibles variables predictoras y la probabilidad de
muerte del recién nacido de bajo peso?

- Estudio de COHORTES realizado por Horbar et al (1993) con 3603 RN de peso entre
501-1500 g (2 afos de seguimiento).

Variable Predictora | Analisis Multivariante

Variable Predictora 2

Variable Predictora 3 k
Variable Resultado
—7

Variable Predictora 4

Variable Predictora 5 Probabilidad de morir

Variable Predictora n

Horbar JD, Onstad L, Wright E. Predicting mortality risk for infants weighing 501 to 1500 grams at birth: The
National Institutes of Health Neonatal Research Network report. Crit Care Med 1993; 21:12—18.
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Estudio de cohortes prospectivo de Recién Nacidos

Factores de Riesgo
Variables predictoras

Muertos por otras
. causas
3603 RN de peso
comprendido
entre 501 y 1500 g \
Pérdidas de
seguimiento

Variable RESULTADO-
RESPUESTA-posible EFECTO
Variable dependiente

Variable cualitativa dicotémica

Fallecimientos

Sobrevivientes

Seguimiento mediana 2 anos

Horbar JD, Onstad L, Wright E. Predicting mortality risk for infants weighing 501 to 1500 grams at birth: The
National Institutes of Health Neonatal Research Network report. Crit Care Med 1993; 21:12—18.
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Estudio de cohortes prospectivo de Recién Nacidos

Objetivo: Evaluar el riesgo de muerte en RN de bajo peso (entre 501 — 1500 g)
Variable resultado: Fallecimiento del RN (dicotomica)

Variable predictora [1]: peso en gramos del RN

Variable predictora [2]: Tamafo segun edad gestacional

Variable predictora [3]: Raza

Variable predictora [4]: Sexo

Variable predictora [5]: tipo de parto (vaginal/cesarea)

Variable predictora [6]: presentacion del parto

Variable predictora [7]: indice del Apgar al minuto

Variable predictora [8]: Presencia o no de complicaciones maternas (diabetes melitus,
eclampsia, hipertension o hemorragia) antes del parto

B0+ BiXi + .. + BpXy)
= Bo + BIXI + ...+ BPXP P = 1 + e(ﬁ0+ BiX: + ... + ﬁpo)

Log

1-P



|. Peso del RN
2. Tamano segln edad gestacional (BPSEG)
3. Raza

4. Sexo
5. APGAR al | minuto

6. Presentacion del parto

N\~

7. Tipo de parto

8. Complicaciones maternas de parto

Riesgo de muerte
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Variables predictoras significativas en la regresion logistica
multivariante

|. Peso del RN
2. Tamano segln edad gestacional (BPSEG)

3. Raza Riesgo de muerte

4. Sexo

V4

5. APGAR al | minuto
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Analisis de regresion logistica multiple

Estimacion del modelo para predecir la mortalidad en recién nacidos con
pesos entre 501 y 1500 gramos

Variables predictoras a 2,606

Constante t de Student 0,029
Peso (en gr/100) - 0,422 0,157
BPSEG - 0,491 0,145
Raza - 0,450 p <0,05
Sexo 0,656 0,131
Apgar 0,971 0,131
Log = Bo + PiX1 + ... + BpX, O.R. = e B1C1i—%12) + Ba(21~%22) + ... + Bp(Xp1—Xp2)

1-P
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Tipos de variables del estudio Horbar et al.

Variable resultado (cualitativa dicotémica):
- Muerte = 1
- Sobrevivio = 0
1. Variable predictora 1: Peso del RN (gramos/100)
2. Variable predictora 2: Bajo peso segun la edad gestacional (BPSEG).
- Peso inferior al P10 para su edad gestacional = 1
- Peso igual o superior al P10 para su edad gestacional = 0
3. Variable predictora 3: RAZA
- Raza negra =1
- Raza blanca = 0
4. Variable predictora 4: SEXO
- Hombre =1
- Mujer =0
5. Variable predictora 5: Indice de APGAR
-Apgar=<3 =1
-Apgar>3=0

Horbar JD, Onstad L, Wright E. Predicting mortality risk for infants weighing 501 to 1500 grams at birth: The
National Institutes of Health Neonatal Research Network report. Crit Care Med 1993; 21:12-18.
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{Qué diferencia promedio de riesgo de morir existe entre
un RN A con 850 gramos y otro B con 1250 gramos
iguales para el resto de las variables predictoras ensayadas?

Variables Bi RN A RN B
predictoras

Peso en - 0,422 850 g [8,5] 1250 ¢ [12,5]
gramos/100

= p Bi1*11-X12) + Ba(X21-%22) + ... + Bp(Xp1—Xp2)
RR =e

B, (X,-X}) Un RN A de 850 g de peso al nacer
RR= € presenta 5.4 veces mas riesgo de
morir que otro RN B de 1250 g a
-0,422 (850/100 - 1250/100) igualdad del resto de las variables
R= = . predictoras (Xi) incluidas en el

modelo.
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{Queé diferencia promedio de riesgo de morir existe entre
un RN A con SFA (Apgar < 3) con respecto a otro RN B sin
SFA (Apgar > 3) con igualdad para el resto de las variables
predictoras!?

Variables Bi RN ASFA(+) RNBSFA (-)
predictoras

APGAR (>3/<=3) 0,97 APGAR <3 [1] APGAR > 3[0]
[1/0]

RR =€ Br(X11-X12) + Ba(X21-X22) + ... + Bp(Xp1—Xp2)

B, X, —Xy) Los RN con SFA presenta 2,62

RR= € veces mas riesgo de morir que los
RN sin SFA a igualdad del resto
0,971 (1 - 0) de las variables predictoras (Xi)

RR= € = 262 incluidas en el modelo.
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{Qué diferencia promedio de riesgo de morir existe entre
un RN A nino con respecto a otro RN B nina con igualdad
para el resto de las variables predictoras incluidas en el
modelo?

Variables Bi RN A nifio RN B nifa
predictoras

SEXO (hombre/ 0,656 hombre [1] mujer [0]
mujer) [1/0]

RR =€ B1(X131-X12) + Ba(X21-X22) + ... + Bp(Xp1—~Xp2)

B, X — X b) Los RN varones presentan 1,93
RR= € veces mas riesgo de morir (un 93%)
que los RN mujeres a igualdad del
R _ e 0,656 (1-0) resto de las variables predictoras
- =1 ,93 (Xi) incluidas en el modelo.
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{Queé diferencia promedio de riesgo de morir existe entre
un RN N de raza negra con respecto a otro RN B de raza
blanca con igualdad para el resto de las variables predictoras!?

Variables Bi RN N RN B
predictoras

Raza (>1/<=1) - 0,450 Negra [1] Blanco [0]
[1/0]

= @ BiX11=X12) + B2a(X21-X22) + ... + Bp(Xp1—%p2)
RR =€

B (X, —X,) Los RN de raza blanca estan a Los RN de raza negra presenta 0.64
! n b 1/0.64 = 1.56 veces (un 56%) mas  veces mas riesgo de morir que los
riesgo de morir que los RN de raza RN de raza blanca a igualdad del
0450 (1-0) negra a igualdad del resto de las resto de las variables predictoras
Y variables predictoras. incluidas en el modelo.

RR= € = 0.64

RR= €
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{Qué diferencia promedio de riesgo de morir existe entre
dos RN Ay B con las siguientes caracteristicas?

Variables predictoras Bi RN A RN B

Peso en gramos/100 - 0,422 1150 g [11,5] 1400 g [14,0]
Bajo peso para su edad - 0,491 BPPSEG [1] [0]
gestacional BPSEG? [1/ 0]

Raza (>1/<=1) [1/0] - 0,450 Negra [1] Blanco [0]
Sexo (mujer/hombre) [1/ 0] 0,650 Nina [0] Nino [1]
Apgar (<=3/>3) [1/ 0] 0,971 Apgar <=3 [1] Apgar >3 [0]

El RN A (nifa negra) presenta un
RR = eBr@&nu—*12) + Boa1-%22) + ... + BplFp1*p2) 54% de riesgo de morir que el RN B
(nifio blanco) segun el valor de las
variables predictoras incluidas en el

422(11.5-14.0) - 0.491(1-0) + 0.656(0-1) + 0.971(1-0) — 0.429 _
e’ € 1.54 modelo.
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Calculo de la probabilidad (P) de muerte individual

Variables predictoras RN A RN C
Peso en gramos/100 1150 g [11,5] 750 g [7,5]
Bajo peso para su edad BPPSEG [1] [0]
gestacional BPSEG? [1/ 0]
Raza (>1/<=1) [1/0] Negra [1] Blanco [0]
Sexo (mujer/hombre) [1/ 0] Nina [0] Nifo [1]
Apgar (<=3/ >3) [1/ 0] Apgar <=3 [1] Apgar >4 [1]
RN A B £2:606 - 0.422(11.5) - 0.491(1) - 0.45(1) + 0.656(0) + 0.9571(1) _

p= 1 + @606 - 0422(11.5) ~ 0491(1) - 045(1) + 0.656(0) +0.971(1) 0.098
RN C 62.606 — 0.422(7.5) — 0.491(0) - 0.45(0) + 0.656(1) + 0.971(1)

P= =0.74

1+ e2.606 — 0.422(7.5) — 0.491(0) — 0.45(0) + 0.656(1) + 0.971(1)
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Estudio de Marshall et al. (NEOCOSUR)

- Objetivo: Desarrollar una ecuacion que permita predecir el riesgo de
mortalidad neonatal en RN de muy bajo peso de nacimiento basado en
variables predictoras conocidas en el momento del nacimiento, antes del
ingreso a la unidad de cuidado intensivo neonatal.

- Métodos: Fueron incluidos en este estudio 1801 RN con peso al
nacimiento de 500 a 1500 gramos.

- Variables Predictoras: edad materna, peso de nacimiento, edad
gestacional, Apgar al 1 minuto, malformaciones congénitas mayores, sexo,
gestacion multiple, uso de esteroides prenatales y peso pequeino para su
edad gestacional (BPSEG) (definida como mas bajo que Percentil 10 de
peso para edad gestacional).

Marshall G, Tapia JL, D’Apremont I, Grandi C. Un nuevo score para predecir el riesgo de mortalidad
neonatal del muy bajo peso de nacimiento en la red sudamericana NEOCOSUR. Journal of Perinatology
2005; 25:577-582.
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Estudio de Marshall et al (NEOCOSUR)

Objetivo: Predecir el riesgo de mortalidad neonatal en RN de muy bajo peso de nacimiento
(entre 500 — 1500 g)

Variable resultado: Fallecimiento del RN (dicotomica)
Variable predictora [1]: Edad materna

Variable predictora [2]: Peso de nacimiento

Variable predictora [3]: Edad gestacional

Variable predictora [4]: indice del Apgar al minuto

Variable predictora [5]: Malformaciones congénitas mayores
Variable predictora [6]: Sexo

Variable predictora [7]: Gestacion multiple

Variable predictora [8]: Uso de esteroides prenatales
Variable predictora [9]: Peso pequefio para su edad gestacional (definida como mas bajo
que Percentil 10 de peso para edad gestacional) (BPSEG)

e(B{) + B]X] + ...+ Bpo)
= Bo + B1X1 + ... + Bpo P= 1+ e(Bo+ BiX1 + ... + PpXp)

Log

1-P
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5. Malformaciones

\ congénitas

2. Peso — Riesgo de 6. Sexo
muerte —

|. Edad de la madre

—— 7. Gestacion

3. Edad gestacional — \
8. Uso de esteroides

prenatales
4. APGAR al | minuto /

9. BPSEG
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Variables predictoras significativas en la regresion logistica
multivariante

Malformaciones

/ congénitas

Peso del RN —__ Riesgo de Sexo
muerte —

Edad gestacional — \

e

Uso de esteroides
prenatales

APGAR al | minuto
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Estudio de Marshalll et al (NEOCOSUR)

APGAR Malformaciones
al | minuto congénitas
Fallecimientos
1801 RN de peso / _
Variable RESULTADO

comprendido entre

500y 1500 g \Variable cualitativa dicotomica

* 2+ 2+ 9*

Peso Edad Sexo Esteroides
del RN gestacional prenatales

Sobrevivientes

Marshall G, Tapia JL, D’Apremont I, Grandi C. Un nuevo score para predecir el riesgo de mortalidad
neonatal del muy bajo peso de nacimiento en la red sudamericana NEOCOSUR. Journal of Perinatology
2005; 25:577-582.
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Analisis de Regresion Logistica Multiple: Estimacion del modelo para predecir la mortalidad en recién

nacidos con pesos entre 500 y 1500 gramos

Variables predictoras  Estimacion
Coeficiente B

Constante 8.378
Peso del RN -0,331
Edad gestacional -0,132
Apgar al minuto 0,265
Malformaciones 3,419
congénitas
(Si=1; No=0)
Uso de esteroides - 0,302
prenatales
(Si=1; No=0)
Sexo (mujer =1; -0,474
hombre = 0)

P
Log = Bo + B1X1 + ... + ﬁpo

1-P7

Error estandar
EER

0,99
0,04
0,04
0,03
0,64

0,08

0,16

Cociente
B/ EER

8,27
3,3

8,83
5,32

3,77

2,96

OR

0,72
0,88
0,77
30,55

0,74

0,62

1C95%

0,64 - 0,79
0,80 -0,95
0,71 -0,82
8,74 — 106,77
0,58 — 0,89
0,30-0,93

O.R. = e B1C1i—X12) + B2(x21-X22) + ... + Bp(Xp1—Xp2)

Se ha utilizado el modelo de regresion logistica multiple con un procedimiento paso a paso, descartandose

3 variables e incluyendo 6 variables predictoras que fueron estadisticamente significativos.
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Interpretacion del modelo del estudio NEOCOSUR

La Tabla muestra los coeficientes del modelo de regresion logistica multiple B, el error
estandar EE[ y los odds ratios (OR) asociados. Estos coeficientes para las 6 variables
predictoras seleccionadas en el modelo logistico permite evaluar el score NEOCOSUR
y puede ser usado para calcular el riesgo de mortalidad del RN con muy bajo peso al
nacimiento.

- Un aumento de 100 g en el peso de nacimiento redujo el riesgo de mortalidad
intrahospitalaria en 28% (OR = 0,72).

- La adicion de 1 punto en el score de Apgar al 1-minuto redujo el riesgo en 23% (OR =
0,77).

- Una semana adicional de edad de gestacién redujo el riesgo en 12% (OR= 0,88).

- La presencia de malformacion congénita tuvo el mayor efecto de entre todas las variables
predictoras (factores de riesgo)(OR=30,55) aumentando notablemente el riesgo de
mortalidad neonatal.

RRR =[ 1 -RR ] * 100



Capituto 12 .;m PAGINA 1214

Variables DUMMY (indicadoras)

Para la introduccion de variables policotomicas en el analisis multivariante es necesario
crear las llamadas variables dummy. Siempre se elegira una categoria de referencia
con la que se compararan el resto de las categorias. Si la variable tiene k categorias, se
proponen k - 1 variables dummy al modelo multivariante.

Hosmer and Lemeshow del Baystate Medical Center realizaron un estudio para conocer
los principales factores de riesgo asociados con el bajo peso del RN (definido como peso <
2500 g) en un grupo de 189 mujeres. Una de las 11 variables predictoras evaluadas fue la
RAZA, la cual tenia 3 categorias (negra, blanca e hispana).

Para la variable RAZA se tienen que proponer dos variables dummy.

¢Coémo se formularon esas dos nuevas variables?



Analisis bivariante previo
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Relacién entre la variable predictora RAZA y la prevalencia del bajo peso al nacer.

RAZA
Blanca

Hispana

Negra
TOTAL

Test de XZ Pearson

2

X

= 5,005

»

Bajo peso del RN

Sl
23
25

11
59

p =0,082

NO
73
42

15
130

Total (%)
96 24%
67 37%
26 42%
189

NO existe asociacion



Analisis bivariante previo
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Relacién entre la variable predictora RAZA y la prevalencia del bajo peso al nacer.

RAZA
Blanca

Otras razas
TOTAL

Test de XZ Pearson

2

X

=4,787

»

Bajo peso del RN

Sl
23
36

59

p = 0,029

NO
73
57

130

Total (%)
96 24%
93 39%
189

Existe asociacion



Analisis bivariante previo
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Relacién entre la variable predictora RAZA y la prevalencia del bajo peso al nacer.

RAZA
Blanca

Hispana

Negra
TOTAL

Bajo peso del RN

Sl NO
23 73
25 42
11 15
99 130

Test de XZ de tendencia lineal

2

X

=4,68

»

p = 0,030

Total (%)
96 24%
67 37%
26 42%
189

Existe asociacion

Caso-control
OR

1,00

1,89

2,33

TOTAL
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Edad de la madre Habito tabaquico materno

\ / durante el embarazo

HTA durante el embarazo ~— Bajo peso
del RN —— Trabajo prematuro de parto

_— T NP° de visitas al ginecélogo
durante el primer trimestre

/ \ Irritabilidad uterina

Raza materna

Peso de la madre
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Variables predictoras significativas en el analisis
multivariante

Habito tabaquico materno

/ durante el embarazo

Bajo peso
del RN
Raza materna /
Peso de la madre /
P
Log TP By + BX, + BX, + B X,

Hosmer and Lemeshow (2000) Applied Logistic Regression: Second Edition. Baystate Medical Center,
Springfield, Massachusetts .



Modelo de regresion logistico para el BAJO PESO AL NACER

Variables predictoras Estimacion 3 Error estandar EE(3
Constante -0,109 0,882

Tabaquismo 1,060 0,378

Peso de la madre -0,027 0,013

Raza negra (12 dummy) 1,290 0,511

(NEGRA=1, blanca =0,

hispana=0)

Raza hispana (22 dummy) 0,970 0,412
(HISPANA=1, blanca =0,

negra=0)

B/EER
0,123
2,804
2,077
2,525

2,354
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p

0,901
0,005
0,036
0,012

0,019

Para la variable RAZA se tienen que proponer dos variables dummy (k-1). La categoria de referencia es la

que no tiene variable dummy propia, en esta caso la raza blanca.



Variable
RESULTADO

Variables
PREDICTORAS

ECUACION

REGRESION LINEAL
MULTIPLE

Cuantitativa

Cualitativa
Cuantitativa

Y =B, +BX +..+BX

n n
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REGRESION LOGISTICA
MULTIVARIANTE

Cualitativa
(dicotomica)

Cualitativa
Cuantitativa

e + BpX,
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Regresion lineal multiple

Se utiliza la regresion lineal multiple cuando estudiamos la posible relacion
entre varias variables predictoras X. (independientes o explicativas) y una
variable resultado (respuesta, dependiente, explicada ) que es siempre de tipo

numeérico (cuantitativa).

Y =B, +BX + .. +BX
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Regresion lineal multiple

Y =B, +BX, + .. +BX

n
Variable Predictora |

Variable Predictora 2

Variable Predictora 3

Variable Predictora 4 7

Variable Resultado

Variable Predictora 5 Cuantitativa

Variable Predictora n



Capituto 12 .;m PAGINA 1224

Utilidades de la regresion lineal multiple

- Prediccion de respuestas (variable resultado) a partir de un conjunto de
variables explicativas (predictoras).

- Identificacion de variables predictoras y construccion del modelo de
regresion lineal multiple.

- Deteccidn de interacciones entre las distintas variables predictoras que
afectan a la variable resultado.

- Identificacion (y ajuste) de variables predictoras que actuan como
FACTORES de CONFUSION.
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Requisitos para el uso de la regresion lineal multiple

1. Linealidad.
La variable RESULTADO depende linealmente de las variables

PREDICTORAS.
Si encontramos respuestas no-lineales, esas variables predictoras se pueden

transformar en lineales.

2. Normalidad de las variables cuantitativas.
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Modelo de la regresion lineal multiple

Y =B, +BX, * .. +BX

n n

- Y es la variable resultado o dependiente (debe ser siempre numérica).

- Los términos X, son las variables predictoras o independientes o explicativas,
las cuales pueden ser
- Cuantitativas (discretas o continuas).
- Cualitativas dicotémicas; en este caso deben transformarse en
cuantitativas ( 0,1 ).
- Cualitativas policotdmicas; en este caso deben transformarse en
cuantitativas ( 0,1 ), son las variables dummy.

- Los términos (3, son los coeficientes de regresion del modelo y los calcula el
programa estadistico.
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Pregunta de investigacion

(Existe relacion entre la intensidad del estudio y el rendimiento
académico en el examen del curso de Bioestadistica?

Variable PREDICTORA | Variable RESULTADO
Cuantitativa continua Cuantitativa discreta
Horas de estudio » Rendimiento académico

¢Cual es el test estadistico mas acertado?
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Modelo de regresion lineal simple para la variable resultado numero de RESPUESTAS
correctas del examen ajustado por la variable predictora numero de horas de ESTUDIO

Resumen del modelo
Modelo R R2 R? corregido Error estandar de la estimacién

Regresion 0,629 0,396 0,321 6,506

ANOVA

Modelo Suma de cuadrados g.l Media Cuadratica F p

Regresion 222,234 1 222.234 5,250
Residual 338,666 8 42,333

Total 560,900 9

Coeficientes
Variables Coeficiente B €€p t p
Constante 9,662 2,496 3,871 0,005

» Horas de estudio 0,167 0,073 2,291 0,051



Analisis multivariante

Variable predictora |: Cuantitativa
Horas de estudio

Variable resultado:
Cuantitativa

Interaccion ‘ » Rendimiento académico

Variable predictora 2: Cuantitativa '

Coeficiente intelectual
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Pregunta de investigacion
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(Existe relacion entre el niumero de horas de estudio, el coefi-
ciente intelectual del alumno y el rendimiento académico en el

examen del curso de Bioestadistica?

N° del Alumno Horas de estudio (X,) Cl del alumno estudio (X,)

1° 5
2° ©
e 17
4° 1

SF 2
6° 21
7° 3
8° 29
o8 7
10° 100

¢Cual es el test estadistico mas acertado?

104
125
115
100
100
140
112
130
125
122

N° respuestas correctas (Y)

6
16
18
1
3
21
7
20
15
22
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Modelo de regresion lineal MULTIPLE para la variable resultado nimero de RESPUESTAS
correctas del examen ajustado por las variables predictoras numero de horas de ESTUDIO
y coeficiente intelectual Cl

Resumen del modelo
Modelo R R? R? corregido Error estandar de la estimacién

Regresion 0,948 0,899 0,870 2,842

ANOVA

Modelo Suma de cuadrados gLl Media Cuadratica F p

Regresion 504,363 2 252,182 31,224
Residual 56,537 7 8,077

Total 560,900 9

Coeficientes

Variables Coeficiente B €€ t p
Constante - 41153 8,667 - 4,748 0,002
* Horas de estudio 0,096 0,034 2,836 0,001

* Coeficiente intelectual 0,445 0,075 5,910 0,0025
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Mito |: “La sonrisa de la esfinge”

Para la realizacidon del modelo de la regresion lineal multiple es necesario que las
variables incluidas cumplan la normalidad.

¢Qué test de normalidad has utilizado?

Con independencia de la normalidad, los test paramétricos NO se recomiendan cuando el
tamafio muestras es pequefio (n < 10),y/o cuando la variables cuantitativa es discreta.

¢ Estas seguro que se cumplen estas condiciones?
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Realidad I: “Respuesta de Edipo”

Test de Kolmogorov-Smirnov

Variables Estadistico N

Horas de estudio 0,881 10
Coeficiente intelectual 0,648 10
Rendimiento académico 0,439 10

H_: p> 0,05 test paramétricos

Significacion
0,420
0,795
0,991

H.: p < 0,05 test NO paramétricos

El test de normalidad ensayado da un valor de p NO significativo (p >0,05) en las 3
variables evaluadas. Por tanto no hay evidencias suficientes para rechazar la hipotesis nula
de normalidad. Podemos utilizar test parameétricos.
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Realidad I: “Respuesta de Edipo”

%

25 -4

15 = -1

3

in

MQ

)

a

sn o 100 110 120

1Q

Distribucion paramétrica del coeficiente intelectual en la poblacién
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Realidad I: “Respuesta de Edipo”

CURVA NORMAL DE IQ (COEFICIENTE INTELECTUAL)

/TN
AN

1

cl

Standard Devistions -4 3 -2 1} 1 2 3 4

Wechsler I 0 5 70 & 100 115 130 145 18D SITEL SIS SIS

e PO e R
70T AT QTR

Stanford-Binet 1 36 52 65 ad oo 16 132 145 164

CI Score Distribucion

3% 34%

Porcentaje
de poblacion

0.1% 2"’“‘ T .m 0.1%

55 70 85 100 115 130 145

CI Score Distribucion
Distribucion paramétrica del coeficiente intelectual en la poblacion
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CI de Einstein = 160 m———f- =\
LY TU? -

L [
I 1 I ! 1 | L]

55 70 85 100 115 130 145

inzuficiencia inteligencia media media gran  inteligencia clazede
rnental débil baja alta  inteligencia superior superdotados
2, 3% 126% 341% 34,1% 13,6% 2,1% 0,13%

Distribucién paramétrica del coeficiente intelectual en la poblacién
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Mito |: “La sonrisa de la esfinge”

Para la aplicacion del modelo de la regresion lineal mdaltiple es
necesario que NO exista COLINEALIDAD entre las variables

predictoras.

Variable PREDICTORA | Variable PREDICTORA 2
Cuantitativa continua Cuantitativa discreta
Horas de estudio “ Coeficiente intelectual

¢ Existe COLINEALIDAD?
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Colinealidad en la regresion lineal multiple

- Es uno de los problemas mas importantes que se puede encontrar en un analisis de
regresion. Si en un modelo de Regresién Lineal Multiple alguna variable predictora es
combinacion lineal de otras variables predictoras, el modelo es irresoluble.

- La colinealidad aparece cuando alguna variable predictora es “casi” combinacion lineal de
otra u otras variables predictoras, es decir sus coeficientes de correlacion simple o multiple
entre las variables predictoras son cercanos a 1, aunque no llegan a dicho valor.

- Como medida de la misma hay varios estadisticos propuestos, los mas sencillos son los
coeficientes de determinacion (r?) de cada variable predictoras con todas las demas.



Diagnostico de colinealidad (I):

- FACTOR DE INFLACION DE LA VARIANZA (FIV)
FIV > 10: Colinealidad (*)

1
FIV =

1-R?j

- TOLERANCIA (T)
T < 0,1: Colinealidad (*)

1

T= =1-Ry

FIV

(*) Regla empirica de Kleinbaum
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Diagnostico de colinealidad (I):

Modelo R R2 R? corregido
Regresion 0,948 0,899 0,870

Variable resultado: Numero de respuestas correctas

FIVE ——— FIV

1-R? (estudio-Cl

,=9,90

T= — =1-R} T, .. . =07101
FIV (estudio-Cl)

NO hay colinealidad
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Error estandar de la estimacion
2,842
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Diagnostico de colinealidad (2) SPSP

Ruta con SPSS: Opcion: Analisis, Regresion lineal, Estadisticos...

Regresion lineal: Estadisticos

~ Cosficientes de regresion— M ajuste del modelo Continuar
¥ Estimaciones [ Cambio en A cuadrado

_ o Cancelar
[ Intervalos de confianza | [~ Descriptivas

r

[V Diagnésticos de colinealidad

emiparcial Ayuda

—Residuos
[ Durbin-Watson
I™ Diagnésticos por caso

g Yelores etipicos & maEs oe |'Et desyiasiones lipieas

i,"' Frjelera e Casos
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Diagnostico de colinealidad (2)

INDICE DE CONDICION: Regla empirica (Belsley):
- indices de condicién < 5: NO existe colinealidad.
- indices de condicién entre 5y 10: colinealidad débil.
- indices de condicién entre 10 y 30: colinealidad moderada.
- indices de condicion > 30 colinealidad fuerte (grave).

Modelo Dimensioén Autovalor indice de Proporciones de la varianza
condicion Constante Horas de ClI
Estudio
1 1 2,456 1,000 0,00 0,06 0,00
2 0,536 2,136 0,00 0,84 0,00
3 0,005 1,00 0,10 1,00

Variable resultado: Numero de respuestas correctas
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Diagnostico de colinealidad (2)

- Hay un indice de condicion alto (21,6) y asociado con el mismo esta el término
constante y el coeficiente intelectual (Cl) con proporcién de varianza alta.

- Nos indica, por tanto, que el Cl s6lo es colineal con la constante, pero no con las
horas de estudio.

Modelo Dimensién Autovalor indice de Proporciones de la varianza
condicién Constante Horasde CI
Estudio
1 1 2,456 1,000 0,00 0,06 0,00
2 0,536 2,136 0,00 0,84 0,00
3 0,005 21,608 1,00 0,10

Variable resultado: Numero de respuestas correctas NO hay colinealidad



Pregunta de investigacion
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(Existe relacion entre el niumero de horas de estudio, el coefi-
ciente intelectual del alumno, asistencia a clases (horas) y el ren-
dimiento académico en el examen del curso de Bioestadistica?

N° del Alumno Horas de estudio (X,) Cldelalumno Horas de Asistencia N° respuestas

10
20
30
40
50
6°
70
80
9o
10°

5

9
17
1

2
21
3
29
7
100

(X,)
104
125
115
100
100
140
112
130
125
122

aclase (X,)
23
92
78
15
20
100
35
95
75
100

correctas (Y)
6
16
18
1
3
21
7
20
15
22
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Variable predictora |: Cuantitativa

I Horas de estudio
Variable predictora 2: Cuantitativa

» Rendimiento académico
Coeficiente intelectual
‘ Variable predictora 3: Cuantitativa '

Variable resultado:
Cuantitativa

Horas de asistencia a clases
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Modelo de regresion lineal MULTIPLE para la variable resultado nimero de RESPUESTAS
correctas del examen ajustado por las variables predictoras numero de horas de
ESTUDIO, coeficiente intelectual Cl y asistencia a clase

Resumen del modelo
Modelo R R? R? corregido Error estandar de la estimacién

Regresion 0,984 0,969 0,954 1,696

ANOVA

Modelo Suma de cuadrados gLl Media Cuadratica F p

Regresion 543,632 3 181,211 62,963
Residual 17,268 6 8,077

Total 560,900 9

Coeficientes

Variables Coeficiente B €€p t p
Constante - 2,593 11,651 0.0223 0,831
Horas de estudio 0,028 0,104 1,007 0,353
Coeficiente intelectual 0,022 0,123 0177 0,865
® Asistencia a clase (horas) 0,196 0,053 3,694
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Variables Estadisticos de colinealidad

Tolerancia (T) FIV
Horas de estudio 0,477 2,098
Coeficiente intelectual 0,117 8,552
Asistencia a clase (horas) 0,89

Obsérvese que los mayores valores de la tolerancia (T) y del factor de inflacion
corresponden a la variable predictora ASISTENCIA a clase.

- FACTOR DE INFLACION DE LA VARIANZA (FIV)
FIV > 10: Colinealidad (*)

- TOLERANCIA (T)
T < 0,1: Colinealidad (*)
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Autovalor  indice de condicién Proporciones de la varianza
Constante  Horas de Coeficiente ASISTENCIA
ESTUDIO intelectual a clases
3.366 1,000 0,00 0,02 0,00 0,00
0,538 2,501 0,00 0,45 0,00 0,00
0,095 5.957 0,00 0,24 0,00 0,14
0,001 0,99 0,29 [ 1,00 | [os85

Variable resultado: Rendimiento académico (respuestas acertadas)

Hay un indice de condicion alto (64,72) y asociado con el mismo hay dos variables
(el término constante, coeficiente intelectual, y ASISTENCIA a clase) con proporcién
de varianza alta. Nos indica, por tanto, que la asistencia a clase es COLINEAL con el
coeficiente intelectual y con la constante.



Grasas TOTALES

Colesterol dietético

Acidos grasos saturados

Acidos grasos insaturados

EDAD

EJERCICIO FiSICO
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Colesterol-LDL

J
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Realizando los analisis de regresion de cada una de las variables predictoras
del modelo con todas las demas, se obtienen los siguientes coeficientes de
determinacion, tolerancia y factores de inflacion de la varianza que indican

graves problema de COLINEALIDAD.

Coeficientes no t Significacion
estandarizados
Modelo B EER
Constante 258,484 130,837 1,976 0,70
Grasa TOTAL -5,714 4776 -1,196 0,253
Colesterol dieta 0,067 0,036 1,851 0,087
Edad 0,443 2,867 0,155 0,879
Ejercicio -3,115 45,953 -0,068 0,947
Acidos grasos 0,0722 0,075 0,966 0,351
saturados
Acidos grasos - 0,0746 1,150 -0,065 0,949
Insaturados

Variable resultado colesterol-LDL

Estadisticos de

colinealidad
Tolerancia FIV

[ 0,20 | [49978 |
0,038 26,530
0,098 10,225
0,143 7,005
0,066 15,242
0,130 7,683
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Obsérvese que el factor de inflacion mayor corresponde a la variable grasas
TOTAL, resultado esperable debido a que se han creado tres variables mas
(colesterol dietético, acidos grasos saturados y acidos grasos insaturados) a
partir de ella.

Autovalor

5,276
1,055
0,519
0,100
0,0354
0,01207

indice de

Proporciones de la varianza

condicion  constante Edad Grasas Ejercicio Colesterol Acidos

1,000
2,236
3,190
7,250
12,200
20,908

0,00
0,00
0,00
0,03
0,06
0,02

0,00205 0,89

Variable resultado: Colesterol-LDL

0,00
0,00
0,01
0,01
0,00
0,41
0,58

totales

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,05
0,95

0,00
0,03
0,02
0,06
0,78
0,02
0,09

dietético

0,00
0,00
0,02
0,01
0,03
0,31
0,64

grasos
insaturados

0,00
0,03
0,00
0,20
0,64
0,05
0,07

Acidos
grasos
saturados
0,00

0,00

0,00

0,04

0,04

0,23

0,69
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Autovalor indice de Proporciones de la varianza

condicion  constante Edad Grasas Ejercicio Colesterol Acidos Acidos
totales dietético  grasos grasos
insaturados saturados

5,276 1,000 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
1,055 2,236 0,00 0,00 0,00 0,03 0,00 0,03 0,00
0,519 3,190 0,00 0,01 0,00 0,02 0,02 0,00 0,00
0,100 7,250 0,03 0,01 0,00 0,06 0,01 0,20 0,04
0,0354 12,200 0,06 0,00 0,00 0,78 0,03 0,64 0,04
0,01207 20,908 0,02 0,41 0,05 0,02 0,31 0,05 0,23

0,00205 | 50,781 0,89 0,58 0,95 0,09 0,64 0,07 0,69

Variable resultado: Colesterol-LDL

Hay un indice de condicién alto (50,781) y asociado con el mismo hay cinco variables

(el término constante, EDAD, GRASAS TOTALES, COLESTEROL dietético, y acidos
grasos SATURADOQOS) con proporcion de varianza alta. Nos indica, por tanto, que Grasas
TOTALES es COLINEAL con el COLESTEROL dietético, acidos grasos SATURADOS,
EDAD y con la constante. Al existir esta ultima colinealidad, el centrado de variables podria
mejorar el problema, se podria también renunciar a estudiar los términos no lineales
COLESTEROL dietético y acidos grasos SATURADOS.



Capituto 12 @ PAGINA 1253

Edad de la madre Habito tabaquico materno

\ / durante el embarazo

HTA durante el embarazo — Peso
del RN —— Trabajo prematuro de parto

_— T NP° de visitas al ginecélogo
durante el embarazo

/ \ ITU durante la gestacion

Raza materna

Peso de la madre
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Interpretacion practica de los resultados de la regresion lineal
multiple

Coefficients?
Unstandardized Standardized
Coefficients Coefficients 95% Confidence Interval for B
Model B Std. Error Beta t Sig. Lower Bound | Upper Bound
1 (Constant) 2975,284 315,998 9,416 ,000 2351,748 3598,820
Edad de la madre -1,919 9,544 -,014 -,201 ,841 -20,752 16,914
® Habito tabaquico matero | -338,413 | 106,977 -,207 3,163 | ®» 002 549,503 127,322
®» Hipertension durante el »
embarazo -573,555 200,591 -,192 -2,859 ,005 -969,369 -177,742
® Infeccion urinariaenla ) § » R §
gestacion -488,353 136,959 ,239 3,566 ,000 758,604 218,102
» Zar::)matema (blancavs - 3g0031 | 104,245 62 | aesa | ® 000 -586,630 175,232
®» Peso de la madre en Kg 8,055 3,570 ,155 2,256 » 025 1,010 15,100
Ne° de visitas en el
embarazo categorizada 11,248 99,741 -008 - 113 ,910 -208,059 185,563
Trabaj t d
p;ftoa"’ prematuro ce 203,230 | 136,333 -102 1,491 138 472,247 65,787

a. Dependent Variable: Peso del RN



Modelo de regresion logistico para el BAJO PESO AL NACER
Estimacién 3 Error

Variables predictoras

Constante

Edad de la madre

Habito tabaquico materno
Hipertensién durante el embarazo
Infeccion urinaria durante el embarazo
Raza materna (blanca versus otras)
Peso de la madre en Kg

N° visitas al ginecélogo categorizada
Trabajo prematuro de parto

* 4+ 2+ 2+ 2

2975,28
-1,919
-338,413
-573,555
488,353
-380,931
8,055
-11,248
-203,230

estandar EE
315,998
9,544
106,977
200,591
136,959
104,245
3,570

99,741
136,333

B/EER
t

9,416
-0,201
-3,163
-2,859
-3,566
-3,654
2,256
-0,113
-1,491
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0,000
0,841

0,002

0,005

0,000

0,000

0,025

0,910
0,138



t =-2,859
p= 0,005

HTA durante el embarazo

t =-3,654
p = 0,000

Raza materna

t = 2,256
p= 0,025

Peso de la madre

Peso
del RN

/

AN
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t =-3163
p= 0,002

Habito tabaquico materno
durante el embarazo

t =-3,566
p= 0,000

ITU durante la gestacion
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Interpretacion practica de los resultados de la regresion
lineal multiple

- La aceptacion de la H_ (p > 0,05) implica que la variable resultado Y no esta influenciada
por las variables predictoras Xi incluidas en el modelo.
- La aceptacion de la H, (p < 0,05) supone que hay algun tipo de influencia de algunas de
las variables predictoras Xi sobre la variable resultado.
- La significacion estadistica se realiza mediante el test de contraste de hipdtesis del
analisis de la varianza (ANOVA).

ANOVAP
Sum of /
Model Squares df Mean Square F
1 Regression | 24747080 8 | 3093384,997 7,407 ,0002
Residual 75169973 180 417610,959
Total 99917053 188 K/

a. Predictors: (Constant), Trabajo prematuro de parto, Hipertensién durante el

embarazo, Raza materna (blanca vs otras), N° de visitas en el embarazo

categorizada, Infeccion urinaria en la gestacion, Peso de la madre en Kg, Edad de
la madre, Habito tabaquico materno

b. Dependent Variable: Peso del RN

“ Significacion estadistica
del modelo de regresion



Capituto 12 @ PAGINA 1258

Interpretacion practica de los resultados de la regresion
lineal multiple

- Los programas estadisticos como el SPSS ofrecen una estimacion de los distintos
coeficientes de regresion B, , junto al:

- Error estandar de los coeficientes de regresion EE;.

- Significacion estadistica (valor de p) de 3, cada variable predictora.

- Un intervalo de confianza (IC95%) de los coeficientes de regresion (3;.
- Las variables predictoras con significacién estadistica (p < 0,05) deben quedar en el
modelo multivariante y en la ecuacién que predice a la variable resultado.
- Las variables predictoras sin significacion estadistica (p > 0,1) deben ser excluidas del
modelo final.
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B. EEB, 1C95%p;
-

Coefficients?
Unstandardized Standardized
Coefﬁcienty Coefficients 95% Confidence Interval for B

Model B Std. Error Beta t Sig. Lower Bound | Upper Bound
1 (Constant) 2975,284 315,998 9,416 ,000 2351,748 3598,820

Edad de la madre -1,919 9,544 -,014 -,201 ,841 -20,752 16,914

Habito tabaquico materno | -338,413 106,977 -227 -3,163 C ,002 > -549,503 -127,322

Hipertensién durante el

embarazo -573,555 200,591 -,192 -2,859 005 > -969,369 -177,742

Infeccion urinaria en la

gestacion -488,353 136,959 -,239 -3,566 ,000 > -758,604 -218,102

Raza materna (blanca vs

otras) -380,931 104,245 -,262 -3,654 _,000 > -586,630 -175,232

Peso de la madre en Kg 8,055 3,570 ,155 2,256 ,025 > 1,010 15,100

N° de visitas en el

embarazo categorizada -11,248 99,741 -,008 - 113 ,910 -208,059 185,563

;;aniap prematuro de 203,230 | 136,333 -102 1,491 138 472,247 65,787

a. Dependent Variable: Peso del RN
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Interpretacion practica de los resultados de la regresion
lineal multiple

- El término estadistico R cuadrado (R?) es el porcentaje de reduccion de la incertidumbre
sobre la variabilidad de la variable RESULTADO (respuesta) cuando son conocidas las
variables PREDICTORAS. Cuanto mas se acerque a 1 mas poder explicativo tiene el
modelo.

- La R cuadrado “corregida” es un resultado ajustado, que penaliza la introduccion de
variables innecesarias en el modelo, es decir, disminuye su valor cuando se introducen
variables que no actuan sobre la variable resultado.

R (R Square o bondad del ajuste)  moder summary R? corregida (ajustada)
/\ Adjusted Std. Error of
Model R R Square Y/ R Square \| the Estimate
1 4982 [\ 248 / 214 646,228

a. Predictors: (Constant); Trabajo prematuro de parto,
Hipertension durante el embarazo, Raza materna
(blanca vs ofras), N° de visitas en el embarazo
categorizada, Infeccion urinaria en la gestacion, Peso
de la madre en Kg, Edad de la madre, Habito
tabaquico materno
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Interpretacion practica de los resultados de la regresion
lineal multiple

- La tabla o matriz de correlaciones es de gran interés para identificar correlaciones
lineales entre parejas de variables cuantitativas.

- Interesante si ocurre entre la variable resultado y alguna de las variables predictoras.

- Problematico si ocurre entre dos variables predictoras porque indica COLINEALIDAD.
- La matriz esta formada por todos los coeficientes de correlacion lineal de Pearson (r) para
cada par de variables cuantitativas del estudio.

Coefficient Correlationg

N° de visitas
Trabasjo | Hipertension | Raza matema enel Infeccion Habito
prematuro | duranteel | (blencavs | embarazo | urinariaenta | Pesodela | Edadde | tabaquico
Model de parto embarazo otras) calegorizada | gestacién | madreenKg | lamadre | materno
1 Correlations ;;f(t;a;o prematuro de \qu -050 -126 074 174 13 -150 -218
Hipertension durante el \
g -,050 T \Di -065 1092 -240 043 -025
Raza matema (blanca vs 126 053 o 164 o014 045 192 370
otras)
N° de visitas en el
embarazo categorizada 074 -,065 - 164 1,000 042 028 165 -199
Infeccion urinaria enla 74 %2 o o4 1,000 \% 061 -020
gestacién
Peso de la madre en Kg 13 -240 045 028 091 1000 | e 023
Edad de la madre -150 043 192 165 061 170 1,000 -
Habito tabquico matemo -218 -025 370 -199 -,020 023 094 1,000
Covariances ;:f:‘" prematuro de 18586,737 -1365,589 -1791,262 100,836 | -3254,760 55082 | 195718 | -3181,035
Hipertension durante el
il 1365589 | 40236,901 1118575 -1306,095 | 2519927 71932 | 81982 | 525956
z‘::'"‘a‘ema (blancavs | 1791260 118,575 | 10866,947 -1707,605 200,116 16,866 | 190,755 | 4124,674
N° de visitas en el
embartzo estogarizada 1009836 |  -1306,095 |  -1707,605 9948197 | -574,052 9929 | 156628 | -2124,941
Infeccion urinaria enla -3254,760 2519,927 200,116 574,052 | 18757,679 44,682 | 80,006 | 292,270
gestacion
Peso de la madre en Kg 55,082 71,032 16,866 9,929 44,682 12745 | 5795 8,723
Edad de la madre 195,718 81,982 190,755 156,628 80,006 5795 | 91,002 95,883
Habito tabaquico materno | -3181,035 525,956 4124674 | 2124941 -202,270 8723 | 95883 | 11444,113

a. Dependent Variable: Peso del RN
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Mito |: “La sonrisa de la esfinge”

En la regresion lineal multiple realizado se han incluido inicialmente 8 posibles
variables predictoras de la variable resultado (peso del RN). De ellas solo 5
han quedado en el modelo final.

¢ Estas seguro que se ha realizado una completa y actualizada revision
bibliografica?

¢ Por qué no se ha tenido en cuenta en el modelo de regresién la variable
DIABETES GESTACIONAL que es ampliamente conocido que aumenta el
peso del RN causando macrosomias?
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Estudio transversal en pacientes con diabetes mellitus

Objetivo: Evaluar la influencia de determinadas variables en el control metabdlico de
la diabetes mellitus tipo 2.

Variable resultado: Niveles de hemoglobina glicosilada

Variable predictora [1]: Tipo de tratamiento

Variable predictora [2]: Sexo del paciente

Variable predictora [3]: Afos desde el diagnéstico de la enfermedad

Variable predictora [4]: Numero de enfermedades relacionadas con la diabetes
Variable predictora [5]: Acceso al dietista

Variable predictora [6]: Médico interesado por la diabetes (actitud y conocimiento)
Variable predictora [7]: Nivel socioecondmico

Variable predictora [8]: Estilos de vida (tabaco, alcohol...)

Variable predictora [9]: Edad del médico

Variable predictora [10]: Sexo del médico

Y= BO+ 81)(1 ot ann
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Analisis bivariante:

(Existe relacion entre el tipo de tratamiento y los niveles de
hemoglobina glicosilada?

Variable PREDICTORA | Variable RESULTADO
Cualitativa policotomica Cuantitativa continua
Tipo de tratamiento » %HDbAc
- Dieta
- Insulina
- ADO

¢Cual es el test estadistico mas acertado?

Analisis de la Varianza para un factor (ANOVA) p < 0,05
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Analisis bivariante:

(Existe relacion entre el sexo del paciente y los niveles de
hemoglobina glicosilada?

Variable PREDICTORA 2 Variable RESULTADO
Cualitativa dicotomica Cuantitativa continua
Sexo del paciente » %HbAlc

¢Cual es el test estadistico mas acertado?

T de Student para muestras independientes p < 0,05
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Analisis bivariante:

(Existe relacion entre los anos desde el diagndstico de la enfermedad
y los niveles de HbAIc?

Variable PREDICTORA 3 Variable RESULTADO
Cuantitativa continua Cuantitativa continua
Anos desde el diagnostico » %HbAIc
de la enfermedad

¢Cual es el test estadistico mas acertado?

Coeficiente de correlacion de Pearson p < 0,05
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Analisis bivariante:

(Existe relacion entre los anos desde el diagndstico de la enfermedad
y los niveles de HbAIc?

Variable PREDICTORA 3 Variable RESULTADO
Cualitativa dicotomica Cuantitativa continua
Anos desde el diagnostico » %HbAIc
de la enfermedad
> 7 anos
< 7 anos

¢Cual es el test estadistico mas acertado?

T de Student para muestras independientes p < 0,05
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Analisis bivariante:

(Existe relacion entre el nimero de enfermedades relacionadas con
la diabetes y los niveles de HbAlc!?

Variable PREDICTORA 4 Variable RESULTADO
Cuantitativa discreta Cuantitativa continua
Numero de enfermedades » %HbAIc
relacionadas con la DM

¢Cual es el test estadistico mas acertado?

Coeficiente de correlacion de Spearman p < 0,05
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Analisis bivariante:

(Existe relacion entre el nimero de enfermedades relacionadas con
la diabetes y los niveles de HbAlc!?

Variable PREDICTORA 4 Variable RESULTADO
Cualitativa dicotomica Cuantitativa continua
Numero de enfermedades » %HbAIc
relacionadas con la DM
- Mas de una

- Una o menos de una

¢Cual es el test estadistico mas acertado?

T de Student para muestras independientes p < 0,05
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Analisis bivariante:

(Existe relacion entre el acceso al dietista y los niveles de
hemoglobina glicosilada?

Variable PREDICTORA 5 Variable RESULTADO
Cualitativa dicotomica Cuantitativa continua
Acceso al DIETISTA » %HbA|c

¢Cual es el test estadistico mas acertado?

T de Student para muestras independientes p < 0,05



Analisis bivariante:
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¢(Existe relacion entre la actitud y conocimiento del médico por la

DMy los niveles de HbAIc?

Variable PREDICTORA 6 Variable RESULTADO
Cualitativa dicotomica Cuantitativa continua
Médico interesado » %HbAIc
por la DM
- Si
- No

¢Cual es el test estadistico mas acertado?

T de Student para muestras independientes p < 0,05
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Analisis bivariante:

(Existe relacion entre el nivel socioeconomico del paciente y
los niveles de HbAIc?

Variable PREDICTORA 7 Variable RESULTADO
Cualitativa policotomica Cuantitativa continua
Nivel socioecondémico » %HDbAIc

¢Cual es el test estadistico mas acertado?

Analisis de la Varianza para un factor (ANOVA) p > 0,1



Analisis bivariante:

Capituto 12 @ PAGINA 1273

(Existe relacion entre el estilo del vida del paciente y los niveles de

hemoglobina glicosilada?

Variable PREDICTORA 8 Variable RESULTADO
Cualitativa dicotomica Cuantitativa continua
Estilos de vida » %HbA | c
- Adecuados
- Inadecuados

(tabaco, alcohol, etc)

¢Cual es el test estadistico mas acertado?

T de Student para muestras independientes p > 0,1
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Analisis bivariante:

(Existe relacion entre el sexo del médico y los niveles de
hemoglobina glicosilada?

Variable PREDICTORA 9 Variable RESULTADO
Cualitativa dicotomica Cuantitativa continua
Sexo del Médico » %HbAIc

¢Cual es el test estadistico mas acertado?

T de Student para muestras independientes p > 0,1
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Analisis bivariante:

(Existe relacion entre el tipo de tratamiento y los niveles de
hemoglobina glicosilada?

Variable PREDICTORA 10 Variable RESULTADO
Cuantitativa continua Cuantitativa continua
Edad del Médico » %HbAIc

¢Cual es el test estadistico mas acertado?

Coeficiente de correlacion de Pearson p > 0,1



Tipo de tratamiento

Sexo del paciente

Anos desde el diagnéstico
de la enfermedad

N° de enfermedades
relacionadas
con la DM

Nivel socioeconémico

AN
e

%HbA1c

/|
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Acceso al
Dietista hospitalario

Actitud y conocimiento de
la DM por parte del médico

Sexo
del médico

Edad del médico

Estilos de vida
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Analisis de regresion lineal multiple

|. Dummy
Tipo de tratamiento 6. Acceso al
\ / Dietista hospitalario
2. Dummy
Tipo de tratamient
'po ce tratamiento \ %HbA1C 7. Actitud y conocimiento de

~— la DM por parte del médico

3. Sexo del paciente

4. Anos desde el diagnéstico __—
de la enfermedad

5. N° de enfermedades
relacionadas

con la DM

Y = B0 + B1)(1 + BZXZ + B3)(3 + B4)(4 + BSXS + BGXG
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Analisis de regresion lineal multiple

1.- Tipo de tratamiento
Insulina Variables predictoras (X)
Antidiabéticos orales (ADO)
Dieta
2.- Sexo del paciente (mujer [1]; hombre [0])
3.- Anos desde el diagndstico de la enfermedad
> 7 afos: [1]
< 7 anos: [0]
4.- Numero de enfermedades relacionadas con la diabetes
- Mas de una: [1]
- Una o0 menos de una: [0]
5.- Acceso al dietista (si [1]; no [0])
6- Médico interesado por la diabetes (si [1]; no [0])

Variable resultado (Y):
HbAIc(%)

Y =B, +BX, * .. tBX

Y = B0 + B1>(1 + BZXZ + B'3)(3 + B4X4 + BSXS + BSXB
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Analisis de regresion lineal multiple

Y =Bo+ B1X1 + ... + BnXn Variables predictoras (X)
Variable resultado (Y):
HbAlc(%) Variables asociadas al nivel de hemoglobina glicosilada

Variables predictoras Estimacion B Error estandar
Variables PREDICTORAS EEB
que estaban relacionadas Constante 10.51 059
estadisticamente con la ey p— - P 2’9 0’37
variable resultado HbAlc insulljirTamy AHCIAbETicos orales ’ ’
en el analisis univariante _ o

22 dummy Dieta / insulina -0,97 0,46

N° enfermedades relacionadas con la 0,20 0,08

diabetes (> 1/<1)
Coeficiente de regresion Sexo (mujer/hombre) 0,72 0,28
estandarizado . : o <
(t calculada) Afos desde el diagnéstico (> 7 /<7) 0,04 0,02

Acceso al dietista hospitalario (si/no) -1,06 0,43

Médico interesado en la diabetes (si/no) - 0,86 0,38

B Sexo 0,72
_ = 257 > Zos, (1.96) » p <0,05

EEB SEX0 0,28
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Mito |: “La sonrisa de la esfinge”

En la tabla de la regresion lineal multiple presentada se han incluido sélo el valor de
By su error estandar EE[, pero no se ha incluido el IC95% de [3 ni la significacion
estadistica p de cada variable predictora. Tampoco veo la tabla donde se indica el R?
(R Square o bondad del ajuste del modelo multivariante).

¢ Estas seguro que las 6 variables predictoras incluidas en el modelo multivariante
presentan significacion estadistica (p<0,05)?

La variable 12 dummy ADO/insulina presenta un valor de 3 (0,29) inferior a su error

estandar EE, (0,37) por lo que su cociente vale 0,78, cifra muy inferior al 1,96 (Z,,,,)

¢ Por qué has incluido en el modelo de regresion la variable ADO/insulina?
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Analisis de regresion lineal multiple

Variable resultado (Y): Y = Bo + B1X1 + .+ Ban Variables predictoras (X)
HbAlc(%)

Variables asociadas al nivel de hemoglobina glicosilada
¢{Cual de las distintas va- Variables predictoras Estimacion B Error estandar
riables predictoras inclui- EEB
das en el modelo parece Constante 10,51 0,59
afectar mas a la variable 12 dummy Antidiabéticos orales / 0,29 0,37
resultado (HbAlc)? insulina

22 dummy Dieta / insulina -0,97 0,46

N° enfermedades relacionadas con la 0,20 0,08

diabetes (> 1/<1)

Sexo (mujer/hombre) 0,72 0,28

Anos desde el diagndstico (> 7 /< 7) 0,04 0,02

Acceso al dietista hospitalario (si/no) -1,06 0,43

Médico interesado en la diabetes (si/no) - 0,86 0,38

E (HbA)) = 10.51 + 0.29(Ant. orales/insulina) — 0.97 (Dieta/insulina) + 0.20 (N’enferm.)
+ 0.72(Sexo) + 0.04 (Afios diagnost.) — 1.06(Acc.dietit.) — 0.86(Interés)
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Analisis de regresion lineal multiple

Variable resultado (Y): Y = Bo + B1X1 + ... + BnXn Variables predictoras (X)
HbAlc(%)
Variables asociadas al nivel de hemoglobina glicosilada
Variables predictoras Estimacion  Error estandar Cociente 3/ Significacion
B EER EER p
Constante 10,51 0,59
12 dummy Antidiabéticos orales / insulina 0,29 0,37 0,78 p>01
28 dummy Dieta / insulina -0,97 0,46 21 p < 0,05
N° enfermedades relacionadas con la 0,20 0,08 2,5 p < 0,05
diabetes (> 1/=<1)
Sexo (mujer/hombre) 0,72 0,28 2,57 p < 0,01
Anos desde el diagnéstico (>7/<7) 0,04 0,02 2,00 p < 0,05
Acceso al dietista hospitalario (si/no) -1,06 0,43 2,47 p <0,02
Médico interesado en la diabetes (si/no) - 0,86 0,38 2,26 p < 0,05

E (HbA)) = 10.51 + 0.29(Ant. orales/insulina) — 0.97 (Dieta/insulina) + 0.20 (N°enferm.)
+ 0.72(Sexo) + 0.04 (Afios diagnost.) — 1.06(Acc.dietit.) — 0.86 (Interés)
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{Qué diferencia promedio de HBAIc existe entre un
paciente A mujer (sexo=I) y un paciente B hombre
(sexo=0) y a igualdad del resto de las variables predictoras
incluidas en el modelo?

Variables Bi Paciente A Paciente B
predictoras
Sexo (mujer=1, +0,72 mujer [1] hombre [0]
hombre =0)

Y= BO+ B1>(1 ot ann

Las mujeres presentan 0,72

HbA1c (A)=10,51+0,72 (1) = 11,23 unidades mas de HbA1c que los
hombres a igualdad del resto de las
variables predictoras incluidas en el

HbA1c (B) = 10,51 + 0,72 (0) = 10,51 modelo.
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{Qué diferencia promedio de HBAIc existe entre un
paciente A con acceso al dietista hospitalario (1) de un
paciente B sin acceso (0) y a igualdad del resto de las
variables predictoras incluidas en el modelo!?

Variables predictoras Bi Paciente A Paciente B
Acceso al dietista -1,06 Sl [1] NO [0]
hospitalario

(si =1, no =0)

Y= BO+ B1)(1 MR ann

Los pacientes CON acceso al

HbA1c (A)=10,51-1,06 (1) =9,45 dietista por termino medio presentan
1,06 unidades menos de HbA1c
HbA1c (B) = 10,51 - 1,06 (0) = 10,51 que los pacientes SIN dietista

hospitalario a igualdad del resto de
las variables predictoras incluidas
en el modelo.
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{Queé diferencia promedio de HBAIc existe entre un
paciente A tratado con ADO () de un paciente N tratado
con insulina (0) a igualdad del resto de las variables
predictoras incluidas en el modelo!?

Variables predictoras Bi Paciente A Paciente N

ADO/insulina + 0,29 ADO [1] insulina [0]
(ADO=1, insulina=0)

Y= BO+ [31)(1 Tt ann

Los pacientes en tratamiento con

HbA1c (A)=10,51+0,29 (1) =10,8 ADO por termino medio presentan
0,29 unidades mas de HbA1c que
HbA1c (N) =1051 +0.29 (0) =10.51 los pacientes tratados con insulina

a igualdad del resto de las variables
predictoras incluidas en el modelo.
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{Qué diferencia promedio de HBAIc existe entre un
paciente A tratado solo con DIETA () de un paciente B
tratado con insulina (0) a igualdad del resto de las variables
predictoras incluidas en el modelo!?

Variables predictoras Bi Paciente A Paciente N

Dieta/insulina - 0,97 dieta [1] insulina [0]
(dieta=1, insulina=0)

Y= BO+ [31)(1 Tt ann

Los pacientes en tratamiento

HbA1c (D)=10,51-0,97 (1) = 9,54 solo con dieta por termino medio
presentan 0,97 unidades menos de
HbA1c (N) =1051-097 (0) =10.51 HbA1c que los pacientes tratados

con insulina a igualdad del resto de
las variables predictoras incluidas
en el modelo.
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{Que diferencia promedio de HbAIlc existe entre dos
pacientes A y B con las siguientes caracteristicas?

Variables predictoras Paciente A Paciente B
Antidiabéticos orales/insulina [1/ 0] ADO [1] Insulina [0]
Dieta/insulina [1/ 0] Dieta [1] Insulina [0]
N° enfermedades relacionadas con la diabetes 3 [1] 1[0]
(>1/<=1) [1/ Q]

Sexo (mujer/hombre) Hombre [0] Mujer [1]
Anos desde el diagnéstico (>7/<7) 8 afos [1] 3 anos [0]
Acceso al dietista hospitalario (si/no) [1/ 0] Si [1] No [0]
Médico interesado en la diabetes (si/no) Si [1] Si [1]

HbA1c A =10,51 + 0,29 (1) - 0,97 (0) + 0,20 (1) + 0,72 (0) + 0,04 (1) — 1,06 (1) — 0,86 (1) = 9.12%
HbA1c B = 10,51 + 0,29 (0) — 0,97 (1) + 0,20 (0) + 0,72 (1) + 0,04 (0) — 1,06 (0) — 0,86 (1) = 9,40%
Diferencia HbA1c (A-B) = - 0,28%
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Dr. Jacobo Diaz Portillo
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PREMIO MENARINI-A.E.B.M. ORIGINAL

Lipoproteina (a) y diabetes mellitus tipo 2: factores que influ-
yen en las concentraciones plasmaticas y utilidad como mar-
cador de complicaciones tardias.

A. Garcia*, J. Diaz**, L. Escobar***, M. Aguilar***, A. Mangas****
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Palabras clave: diabetes meflitus fipo 2, lipoproteina (a), controf glucémico, tipo de fratamiento, obesidad, hipertension, habito tabaqgi-
co, dislipemias, iempo de evolucion, complicaciones vasculares, macroangiopatia, cardiopatia isquémica, retinopatia, microalbuminu-
ria, nefropalia.

Key Words: Type 2 diabetes mellitus, lipoproteina (a), glycaemic control, mode of treatment, obesity, hypertension, tabacco
consumption, dyslipidemias, duration of diabetes, vascular diabetic complications, macroangiopathy, isquemic coronary disea-
se, retinopathy, microalbuminuria, nephropathy.



PC basal

PC post
Colesterol total
Colesterol-LDL
Apoproteina B
Urea
Retinopatia

Proteinuria

N\ /2

Lp(a)

// TAANNN

Capituto 12 @ PAGINA 1289

Grupo Cultural
Tabaco

HTA

Cardiopatia isquémica
Arteriopatia periférica

Accidente isquémico
cerebral

Microalbuminuria



Analisis de regresion lineal multiple

1.- Grupo cultural
Cristianos: [1]
Musulmanes: [0]
2.- Tabaco (si [1]; no [0])
3.- Hipertension arterial
si: [1]
no: [0]
4.- Cardiopatia isquémica
si: [1]
no: [0]
5.- Arteriopatia periférica (si [1]; no [0])
6- Accidente isquémico cerebral (si [1]; no [0])
7.- Retinopatia (si [1]; no [0])
8.- Microalbuminuria (si [1]; no [0])
9.- Proteinuria (si [1]; no [0])

Amor Garcia, Jacobo Diaz, Luis Escobar, Manuel Aguilar, Alipio Mangas.

Y =B, +BX, * .. +BX

Capituto 12 .;m PAGINA 1290

Variables predictoras (X)
CUALITATIVAS

Variable resultado (Y):
Lipoproteina a

314 pacientes con
DM tipo 2

n

LIPOPROTEINA (a) Y DIABETES MELLITUS TIPO 2: FACTORES QUE INFLUYEN EN LAS
CONCENTRACIONES PLASMATICAS Y UTILIDAD COMO MARCADOR DE COMPLICACIONES
TARDIAS (Premio AEBM). Revista: Revista de Diagnéstico Bioldgico 2000; 49: 125-137.
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Analisis de regresion lineal multiple

1.- Edad

g-' :T\;Téo Variables predictoras (X)
4-1C0 CUALITATIVAS

5.- Tension arterial sistélica (TAS)

6- Tension arterial diastélica (TAD) Variable resultado (Y):
7.- Glucemia Lipoproteina a

8.- Péptido C basal (PCB)
9.- Péptido C postprandrial (PCP)

10.- IPC IPC = PCP - PCB 314 pacientes con
11.- HbA1c DM ti00 2
12.- Colesterol total tipo

13.- Triglicéridos

14.- Colesterol-HDL

15.- Colesterol-LDL

16.- Apoproteina A1

17.- Apoproteina B

18.- Urea

19.- Creatinina Y = BO + B1X1 + ...+ an

n

Amor Garcia, Jacobo Diaz, Luis Escobar, Manuel Aguilar, Alipio Mangas.

LIPOPROTEINA (a) Y DIABETES MELLITUS TIPO 2: FACTORES QUE INFLUYEN EN LAS
CONCENTRACIONES PLASMATICAS Y UTILIDAD COMO MARCADOR DE COMPLICACIONES
TARDIAS (Premio AEBM). Revista: Revista de Diagnéstico Bioldgico 2000; 49: 125-137.



Analisis de regresion lineal multiple

Variables asociadas al nivel de lipoproteina (a)

Variables predictoras Estimacion B Error estandar EE
CUALITATIVAS

Grupo cultural - 51428 2,7270
Tabaco 0,1952 3,1477
HTA 2,4388 2,5480
Cardiopatia isquémica 8,4219 2,8256
Arteriopatia periférica 3,1005 8,305
AIC 2,041 3,114
Retinopatia - 0,8838 2,6850
Microalbuminuria 0,4571 2,6964
Proteinuria 12,905 41180

B / EEB: Coeficiente de regresion estandarizado

B/EER

1,88
0,062
0,960
2,98
0,919
0,656
0,329
0,169
3,13

Test F

3,5564
0,0038
0,9161
8,9028
0,8440
0,4298
0,1084
0,0287
9,821
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p

p>0,

NS

NS

p < 0,01 “«

NS
NS
NS
p <0,005 4



Analisis de regresion lineal multiple

Variables asociadas al nivel de lipoproteina (a)

Péptido C basal
Péptido C post
Colesterol total
Colesterol-LDL
Apoproteina B
Urea

AIC

- 1,863
- 0,027
0,0638
-0,0518
0,0242
0,1340
2,041

0,9581
0,5067
0,0573
0,0628
0,0747
0,0704
3,114

B / EEB: Coeficiente de regresion estandarizado

1,94
0,053
1,113
0,825
0,324
1,90
0,656

3,7807
0,0029
1,2420
0,679

0,1052
3,6205
0,4298
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0,051
NS
NS
NS
NS
p>0/1
NS
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Lp(a)

__—Cardiopatia isquémica

7

Proteinuria
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Discusion (parte final)

“Por lo tanto, la determinacion de Lp(a) presenta utilidad como marcador de las
complicaciones tardias de la DM tipo 2, y sus concentraciones plasmaticas estan
influenciadas de forma directa e independiente por la cardiopatia isquémica vy la
nefropatia. Cabe destacar que a pesar de que el disefio del estudio es transversal y no
permite inferir una relacion causal, si tenemos en cuenta el condicionamiento genético
de la Lp(a), los resultados sugieren que la elevacion de los niveles plasmaticos de
Lp(a) predisponen al enfermo diabético a la aparicion de complicaciones vasculares,
principalmente la cardiopatia isquémica y la nefropatia diabética. A pesar de tratarse de
un estudio con elevado numero de pacientes, dada la gran variabilidad interindividual
de las concentraciones de Lp(a), estas asociaciones deberian confirmarse en estudios
longitudinales mas amplios y mas a largo plazo que los publicados en la actualidad”.

Amor Garcia, Jacobo Diaz, Luis Escobar, Manuel Aguilar, Alipio Mangas.

LIPOPROTEINA (a) Y DIABETES MELLITUS TIPO 2: FACTORES QUE INFLUYEN EN LAS
CONCENTRACIONES PLASMATICAS Y UTILIDAD COMO MARCADOR DE COMPLICACIONES
TARDIAS (Premio Nacional AEBM). Revista: Revista de Diagndstico Biolégico 2000; 49: 125-137.
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Mito |: “La sonrisa de la esfinge”

Segun se desprende en el final de la discusion del estudio, se sugiere que la Lp(a), por su
condicionamiento genético, podria actuar como variable predictora principal de la aparicion
de algunas complicaciones vasculares como la cardiopatia isquémica y la nefropatia
diabética en los pacientes con diabetes tipo 2. Sin embargo en el analisis multivariante la
has considerado con variable resultado.

¢ Estas seguro que la lipoproteina a es realmente la variable resultado?

¢No crees que la Lp(a) podria ser la variable predictora principal y la apariciéon de algun
tipo complicaciones vasculares la variable resultado?
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Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
Cuantitativa continua Cualitativa dicotomica (si o no)
Lp(@a) » Complicaciones vasculares
- Cardiopatia isquémica
- Proteinuria
LOg = Bo + B1X1 + ...+ Bpo

1-P
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PC basal Lp(a)
PC post \s /
Colesterol total \ \(;c;:ﬁ::::lones
Colesterol-LDL
Apoproteina B
Urea

Grupo Cultural

Tabaco

N/

P
HTA Log 7= Bo + BiX1 + ... + BpX,
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Problema clinico: En Atencion Primaria la eficiencia de la determinacién de la excrecion
urinaria de albumina en orina de 24 horas (EUA) para el diagnostico de la nefropatia
diabética es baja.

Objetivo del estudio: Introducir el cociente albumina/creatinina en una muestra de orina
matinal (CAC) como alternativa a la EUA.

Pregunta de investigacion: ; Podemos sustituir el cociente albumina/creatinina en orina
matinal (CAC) por la excrecion urinaria de albumina (EUA) en orina de 24 horas en
pacientes con sospecha de nefropatia diabética? ;Qué relacion existe entre el CAC y la
EUA en orina de 24 horas en dichos pacientes?.

¢Cual es el test estadistico mas acertado?
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Pregunta de investigacion

(Qué relacion existe entre el cociente albumina/creatinina en
orina matinal (CAC) y la excrecidn urinaria de albumina (EUA)
en orina de 24 horas!

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
Cuantitativa continua Cuantitativa continua
CAC » EUA
REGRESION LINEAL SIMPLE Y=Bo+p1*X

Coeficiente de correlacién r=0,893 (89,3%)
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Coeficiente de correlacion de Pearson

Correlacién global EUA versus CAC r=0,893; R2=0,806; p < 0,01

COEFICIENTE DE PEARSON: La magnitud de la asociacion entre la EUA y la CAC es del
89,3% de la posible.

COEFICIENTE DE DETERMINACION: El 80,6% de la variabilidad de la EUA puede
ser explicada por la distinta CAC, resta por explicar un 19,4% que es achacable a otras
variables PREDICTORAS distintas de la CAC.

¢Cuales son esas variables predictoras?

Influencia del SEXO

EUA versus CAC Correlaciéon de Pearson r
Sexo masculino 0,753
Sexo femenino 0,979

Las diferencias entre los coeficientes de correlacion para cada sexo (masculino versus
femenino) se pueden analizar por el método de OLKIN.
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El test de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO), que mide la idoneidad de los datos para realizar un
analisis factorial comparando los valores de los coeficientes de correlacion observados con
los coeficientes de correlacion parcial (grupos comparados). Si la suma de los cuadrados
de los coeficientes de correlaciéon parcial entre todos los pares de variables es pequefia

en comparacion con la suma de los coeficientes de correlacion al cuadrado, esta medida
tiende a uno. Para Kaiser los resultados del modelo factorial seran excelentes si el indice
KMO esta comprendido entre 0,9 y 1; buenos, si esta comprendido entre 0,8 y 0,9;
aceptables, si se encuentra entre 0,7 y 0,8; mediocres o regulares, cuando resulte entre
0,6 y 0,7; malos, si esta entre 0,5y 0,6; e inaceptables o0 muy malos cuando sea menor que
0,5.

( r global)2

KMO =
( rgIobaI)2 + ( r hombres)2
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El coeficiente de correlacion parcial es un indicador de la fuerza de las relaciones entre
dos variables eliminando la influencia del resto. Si las variables comparten factores
comunes, el coeficiente de correlacidon parcial entre pares de variables debera ser bajo,
puesto que se eliminan los efectos lineales de las otras variables.

Una forma de evaluar este hecho es mediante la Medida de Adecuacion de la Muestra
KMO propuesta por Kaiser, Meyer y Olkin. Dicha medida viene dada por la ecuacion KMO
donde rij(p) es el coeficiente de correlacion parcial entre las variables Xi y Xj eliminando la
influencia del resto de las variables.

ZZI

J¢1 1#]

PHDIREEID I I

JEL1#] i JEi#] i (p)

KMO =
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( r global)2 ( r global)2
KMO = KMO =
( rglobal)2 + ( rhombres)2 ( rglobal)2 + ( r mujeres)2

KMO | ombres = 0,584 KMO = 0457

mujeres

KMO es un indice que toma valores entre 0 y 1 y que se utiliza para comparar las
magnitudes de los coeficientes de correlacion observados con las magnitudes de los
coeficientes de correlacién parcial de forma que, cuanto mas pequefio sea su valor, mayor
es el valor de los coeficientes de correlacion parciales rij(p) y, por lo tanto, menos deseable
es realizar un Analisis Factorial. Kaise, Meyer y Olkin aconsejan que si KMO = 0,75 la idea
de realizar un analisis factorial es buena, si 0,75 > KMO 2 0,5 la idea es aceptable y si
KMO < 0,5 es inaceptable.
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Se observa que el valor del KMO = 0.584 para hombres esta en el limite de los valores
recomendados por Kaiser, Meyer y Olkin poniendo de manifiesto que, en este caso muy
probablemente, el proceso de reduccion de datos no sea muy espectacular.

Se observa que el valor del KMO = 0.457 para mujeres es inferior al limite de los valores
recomendados por Kaiser, Meyer y OIkin (0,5) poniendo de manifiesto que, en este caso
con toda seguridad, el proceso de reduccion de datos no es importante.
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Regresion lineal multiple

Factor I: R2=0,806 (80,6%)

Variable predictora |

CAC ’

B,=7.65 p=0,001

Factor 3: Variable RESULTADO
Variable predictora 3 Cuantitativa continua
Edad » EUA
B,=-0.54 p=0,42
Factor 2: Aplicacion del modelo de regresién multiple
. . a los datos de un estudio que usa como
Variable predictora 2 variables predictoras el cociente albimina/
creatinina en orina matinal (CAC), sexo y
Sexo ' edad del individuo frente a la excrecion
B,=-30.26 p=0,01 urinaria de albumina en orina 24 horas EUA

(variable resultado).
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Analisis de regresion lineal multiple

EUA: Excrecion urinaria de
albumina en orina de 24 horas
CAC: Cociente albumina/creatinina

Modelo de Regresion Lineal Mdltiple
Coeficiente B 1C95% de B p

en una muestra de orina matinal Constante 110,85 13,88 a 187,84 0,02
EUA: Variable dependiente o

resultado CAC 7,65 713 a 8,16 0,001
CAC: Variable Predictora 1 Edad -0,54 -1,86 a 0,78 0,42
SEXO: Variable Predictora 2 Sexo -30,26 -5393a-6,58 0,01

EDAD: Variable Predictora 3

EUA (Y) = 110,85 + 7,65 CAC - 0,54 EDAL - 30,26 SEXO

EUA (Y) = 110,85 + 7,65 CAC — 30,26 SEXO
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Fases del analisis estadistico

1. ANALISIS DESCRIPTIVO ¢Qué Variables PREDICTORAS
se deben incluir en el Analisis de
¥ Regresion Lineal Multiple?

2. ANALISIS BIVARIANTE

¥

3. ANALISIS MULTIVARIANTE

Variable Predictora |
Variable Predictora 2

Variable Predictora 3

Variable Predictora 4 7

Variable Resultado

Variable Predictora 5

Variable Predictora n



Método de introduccion de las
variables

Forward (hacia adelante)

Backward (hacia atras)

Stepwise
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REGRESION LINEAL REGRESION LOGISTICA
MULTIPLE MULTIVARIANTE

Introducir progresivamente en el modelo las variables
predictoras estadisticamente significativas, comenzando por
la que tenga mayor significacion

Comienza por estimar un modelo que contiene todas las
variables predictoras para ir eliminando posteriormente

una a una, de forma sucesiva, aquellas que no sean
significativas

Es una combinacioén de los anteriores



HIPERLIPIDEMIA
EDAD

SEXO

NIVEL CULTURAL
TABAQUISMO

OBESIDAD IMC
DIABETES

2

™~

—

7

7

Excrecion urinaria
de sodio en 24 horas
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{Qué variables predictoras se deben incluir en el analisis de

regresion lineal multiple!?
Con significacion estadistica
(p<0,05)
Edad
Sexo
Nivel cultural
Tabaquismo
Proxima a la significacion
estadistica (0,05 < p <0,1)

-IMC
- Hiperlipidemia

TABLA 2
Excrecién urinaria de sodio en los distintos
subgrupos de pacientes

Variable ( ValE omm h) P
Edad 0,002
< 40 afios 208,62 + 80,27
40-65 arios 185,81 + 86,01
> 65 afios 158,12 + 65,84
Sexo 0,000
Hombres 205,19 + 86,52
Mujeres 169,05 + 76,40
IMC 0,103
Normal 150,80 + 79,00
Sobrepeso 184,18 + 80,85
Obesidad 193,02 + 91,43
Nivel cultural 0,011
Leer y escribir 164,90 + 71,73
Educacién primaria 201,22 + 87,40
Educacién secundaria 193,85 + 90,59
Estudios superiores 181,59 + 78,43
Tabaquismo 0,000
Si 207,92 + 80,90
No 171,76 + 80,82
Diabetes 0,634
Si 190,42 + 102,99
No 183,05 + 79,80
Hiperlipidemia 0,100
LDL > 150 172,99 = 81,31
LDL < 150 189,07 + 79,67

IMC: indice de masa corporal; LDL: lipoproteinas de baja densidad.
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Analisis de regresion lineal multiple

¢Cual de las distintas variables
predictoras con significacion
estadistica (p<0,05) del analisis
univariante NO aparecen en el
modelo multivariante?

Nivel cultural

¢Cual de las distintas variables
predictoras proximas a la
significacion estadistica (0,05
<p<0,1) del andlisis univariante
Sl aparecen en el modelo
multivariante?

Obesidad (IMC)

Resultados del analisis de Regresion Lineal Multiple
Coeficiente  1C95% de B p

Constante 96,67 19,2 a 174,15 0,015
Edad -117 -1,89 a-0,44 0,002
Sexo 28,71 4,65 a 52,78 0,020
Tabaquismo 29,22 3,83 a 54,6 0,024
IMC 4,15 2,00 a 6,29 0,000

La codificacion de las variables dicotémicas se realizo
sexo: mujer = 0, hombre = 1, tabaquismo: no fumador
0, fumador 1). IMC = peso / (talla)?

En el andlisis de regresion lineal MULTIPLE se incluyeron las variables predictoras con
Significacion estadistica en el analisis de regresion lineal SIMPLE (edad, sexo, nivel cultural,
tabaquismo; p<0,05) y aquellas proximas a la significacién (IMC y hiperlipidemia; p=0,1),
identificandose como verdaderas variables predictoras o independientes sdlo la edad, sexo,
IMC y el tabaco r=0,388 (p<0,05). El resto de las variables NO fueron incluidas en el modelo.

«
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Pregunta de investigacion

{Queé relacion existe entre los niveles de colesterol en sangre y la
tension arterial?

Variable PREDICTORA Variable RESULTADO
Cuantitativa continua Cuantitativa continua
Colesterol » Tension arterial
REGRESION LINEAL SIMPLE Y=Bo+p1*X

Coeficiente de correlacion R?=10,691 (69,1%)
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Modelo de regresion lineal simple para la variable resultado tension
arterial diastolica ajustado por la variable predictora colesterol

Variable Coeficiente 3 EER IC95% B t p
Constante 26,91 715 12,63 -4119 3,76 < 0,001
Colesterol 0,23 0,03 0,17 - 0,29 7,70 <0,001 @
Suma de g.l Media F p
cuadrados Cuadrética
Regresion 406711 1 406711 59,29 < 0,001
Residual 4459,01 65 68,60
Total 8526,12 66 29,22
Y =Bo+ B1* X

TAD = 26.91 + 0.23 * Colesterol

Es el modelo de regresion simple que resulta de tomar como Unica variable predictora el colesterol de un
individuo. El valor del coeficiente de determinacion R? es 0.691 (69.1%).

¢ Se puede mejorar el R? incluyendo otra variable predictora?.

R2? puede ser mejorado a 0.722 (72.2%) aplicando un modelo multivariante en el que se introduce el indice
de masa corporal (IMC) como nueva variable predictora.
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Correlacion lineal de las variables predictoras edad, colesterol e indice
de masa corporal con la variable resultado tension arterial diastolica

Pértegas Diaz S, Pita Fernandez S. Técnicas de regresion:

2000; 7: 173-176.

v,
L%
e,
*,
.

* Fyy »

* o ;
Pele,

Colesterol

Regresion lineal multiple. Cad Aten Primaria
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Regresion lineal multiple

Variable
Predictora |

Causa o Factor |: Cuantitativa

Variable RESULTADO

Interaccion Desenlace o efecto:
» Cuantitativa

Variable
Predictora 2 '

Causa o Factor 2: Cuantitativa

Y = Bo+ B1+ X1+ P2+ X2
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Regresion lineal multiple

R2=0,722 (72,2%)
Factor |:
Variable predictora |

Colesterol ’

t= 5.26 p<0,001
Desenlace o efecto

Factor 2: Tension arterial
Variable predictora 2

IMC ' Aplicacion del modelo de regresion
t= 2.45 p=0,017 multiple a los datos de un estudio que
usa como variables predictoras de la
tension diastdlica (variable resultado) el
colesterol y el indice de masa corporal de
un individuo.
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Modelo de regresion lineal simple para la variable resultado tension
arterial diastolica ajustado por las variables predictoras colesterol e

indice de masa corporal R2 = 0,722 (72,2%)
Variable Coeficiente EEB IC95% B t p
Constante 19,42 7,54 4,37 — 34,48 2,58 0,012
Colesterol 0,18 0,03 0,11 -0,25 5,26 <0001 4@
IMC 0,73 0,30 0,14 - 1,33 2,45 0017 4@

Suma de gl Media F p
cuadrados Cuadratica
Regresion 444972 2 2224.,86 34,93 < 0,001
Residual 4076,40 64 63,69
Total 8526,12

TAD = 19,42 + 0.18 * Colesterol + 0,73 IMC

Los coeficientes de regresion 3 para ambas variables predictoras fueron 0.18 (egf= 0.03) y 0.73 (¢€=0.30)
respectivamente, siendo ambos significativamente distintos de cero. Esto indica que por término medio la
tension arterial diastdlica de un paciente se incrementa en 1.8 y 7.3 respectivamente por cada 10 unidades
a mayores en su colesterol o indice de masa corporal. El valor del coeficiente de determinacion R?=0.72
(72%) y la significacion del contraste F global de la regresion (p<0.001) sugieren que gran parte de la
variabilidad de la respuesta (TAD) viene explicada por el modelo ajustado.
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Regresion lineal multiple

Factor |I: R2=10,52 (52%)
Variable predictora |

Colesterol

t= 4.84 p<0,001

Factor 3:

. . Desenlace o efecto
Variable predictora 3

Edad Tension arterial

t= 1.67 p=0.10 »

Factor 2: Aplicacion del modelo de regresion multiple
. . a los datos de un estudio que usa como
Variable predictora 2 variables predictoras de la tension diastolica

(variable resultado) el colesterol, indice de
IMC ' masa corporal y edad de un individuo.

t=2.31 p=0,024
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Modelo de regresion lineal simple para la variable resultado tension
arterial diastolica (TAD) ajustado por las variables predictoras coles-

terol, indice de masa corporal y edad R2=0,52 (52%)
Variable Coeficiente EEB IC95% B t p
Constante 10,55 9,13 -7,70 a 28,81 115 0,252
Colesterol 0,17 0,03 0,1-0,24 4,84 <0,001 4
IMC 0,68 0,30 0,09-1,28 2,31 0,024 a
Edad 0,24 0,14 -0,05a0,53 1,67 0,100

Suma de g.l Media F p
cuadrados Cuadratica
Regresion 4622,52 3 1540,84 24,87 < 0,001
Residual 3903,60 63 61,96
Total 8526,12 66

Los coeficientes de regresion 3 para el colesterol fue 0.17 (eef= 0.03) y de 0.68 (¢¢f=0.30) para el IMC
continuaran siendo distintos de cero (p<0.05). La introduccion de la nueva variable predictora EDAD en el
modelo, proporciona un cambio en el coeficiente de determinacion R? de tan so6lo 0.028 que NO mejora de
forma significativa (p=0.059). La entrada de la variable edad NO produce una mejora del ajuste del modelo.
El coeficiente de regresion 3 de la EDAD (0.24) no es significativo (p=0.100).
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Modelo de regresion lineal simple para la variable resultado tension
arterial diastolica (TAD) ajustado por las variables predictoras coles-
terol, indice de masa corporal y edad

Variable Coeficiente EER IC95% B t p
Constante 10,55 9,13 -7,70 a 28,81 1,15 0,252
Colesterol 0,17 0,03 0,1-0,24 4,84 <0001 €@
IMC 0,68 0,30 0,09 - 1,28 2,31 0024 @
Edad 0,24 0,14 -0,05a0,53 1,67 0,100
Suma de g.l Media F p
cuadrados Cuadrética
Regresion 4622,52 3 1540,84 24,87 < 0,001
Residual 3903,60 63 61,96
Total 8526,12 66
B edad 0.4

= =171 < Zyso, (1,96)  p=0,100
EEBedad 0,14

Pértegas Diaz S, Pita Fernandez S. Técnicas de regresién: Regresion lineal multiple. Cad Aten Primaria
2000; 7: 173-176.



Método de introduccion de las
variables

Forward (hacia adelante)

Backward (hacia atras)

Stepwise
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REGRESION LINEAL REGRESION LOGISTICA
MULTIPLE MULTIVARIANTE

Introducir progresivamente en el modelo las variables
predictoras estadisticamente significativas, comenzando por
la que tenga mayor significacion

Comienza por estimar un modelo que contiene todas las
variables predictoras para ir eliminando posteriormente

una a una, de forma sucesiva, aquellas que no sean
significativas

Es una combinacioén de los anteriores
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Analisis multivariante

Analisis multivariante para la deteccion de potenciales factores de
confusion

Variable Predictora |
Variable Predictora 2

Variable Predictora 3

Variable Predictora 4 7

Variable Resultado

Variable Predictora 5

Variable Predictora n
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Sesgo de confusion

Variable predictora Exposicion F » Variable resultado Enfermedad o
o factor de riesgo efecto E

o u

Variable
confundente

Es el unico sesgo que se puede controlar (evitar) en la fase de analisis y no solo en la fase de disefio.

Distorsion en las conclusiones del estudio, producida por la distribucién desigual, en los grupos de
comparacion, de una tercera variable (confundente C).
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Portadores del Alelo €4

- Elevada prevalencia de enfermedad coronaria
- Mayor extension de la arteriosclerosis

- Mayor tasa de IAM

- Mayor mortalidad de causa coronaria

Alelo €4 » Enfermedad coronaria

- ANALISIS UNIVARIANTE:

El 15,7% de los portadores del alelo €4 presentaban Cl frente al 6,9% en NO
€4 (p<0,01)

ORc =2,49 1C95%: 1,19-5,22
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Modelo de regresion logistica

Exposicion

Alelo €4 » Enfermedad coronaria

¥

Potenciales FACTORES DE CONFUSION
- Edad

- Sexo

- HTA

- Tabaquismo

- Obesidad (IMC)

- Lipidos y lipoproteinas
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Regresion logistica multivariante para la deteccion de
potenciales factores de confusion

Alelo €4 » Enfermedad coronaria

® No corregido OR (IC95%)
—— Corregido para la edad y el sexo 2,49 (1,19-5,22)
———@—— Corregido para la edad, el sexo y otros 2,59 (1,15-5,83)

factores de riesgo cardiovascular (FRCV)

. 2,83 (1,18-6,81)
O Corregido para la edad, el sexo, otros
factores de FRCV y perfil lipidico 2,56 (1,03 - 6,39)

T T T T
075 1 2 4 8

Asociacion entre la prevalencia de enfermedad coronaria y el tipo de apo E (€4 frente a no €4) expresada
como OR e IC95% en una poblacion de 386 pacientes con hipercolesterolemia. Se presenta la asociacion
simple (analisis univariante) (OR no corregido) y después de corregir, de forma escalonada, para distintas
variables predictoras potencialmente confundentes como la edad y el sexo, para estas variables mas la
presencia de hipertension arterial, tabaquismo e IMC vy, por ultimo, todos los anteriores mas el perfil lipidico
colesterol total, cHDL vy triglicéridos mediante analisis multivariante.
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Reflexiones finales

Los distintos tipo de sesgos, la influencia del azar y la presencia de variables
predictoras de CONFUSION deben finalmente siempre, tenerse en cuenta,
en todos los estudios como explicacion posible de cualquier asociacion
estadistica ya sea esta positiva, negativa o no existente.

Y como sefalaba M. Susser en sus reflexiones sobre causalidad. ..
“Cuando hay minas por todas partes uno no debe aventurarse sin un detector
de minas (ANALISIS MULTIVARIANTE)".

Susser M. Conceptos y estrategias en epidemiologia. El pensamiento causal en ciencias de la salud.
México: Biblioteca de la Salud; 1991.



Variable
RESULTADO

Variables
PREDICTORAS

ECUACION

REGRESION LINEAL
MULTIPLE

Cuantitativa

Cualitativa
Cuantitativa

Y =B,+BX, +...+BX
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REGRESION LOGISTICA
MULTIVARIANTE

Cualitativa
(dicotomica)

Cualitativa
Cuantitativa

e + BpX,
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Modelo de regresion multiple de Cox

REGRESION
MULTIPLE de COX
Variable Cuantitativa
RESULTADO Desenlace: supervivencia a tiempo t
Variables Cualitativa
PREDICTORAS Cuantitativa

(factores pronéstico)

ECUACION In(A)=a + bx, + bx, + ...+ bx

re
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Analisis multivariante

Edad
Estado civil

Tiempo de alcoholismo

RN
Bilirrubina 7

Probabilidad de muerte

Presencia de ascitis

Albdimina
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Estudio de cohortes prospectivo de pacientes alcoholicos

Variables predictoras Analisis Univariante (p)
Edad p <0,05
Estado civil p <0,05
Tiempo de alcoholismo p <0,05
Bilirrubina sérica p <0,05
Presencia de ascitis p <0,05

Albumina sérica p <0,05
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Estudio de cohortes prospectivo de pacientes alcoholicos

Factores de Riesgo

Muertos por otras
' causas

162 pacientes / /
alcohdlicos \ \

Fallecimientos 56

hospitalizados

Sobrevivientes 59
Pérdidas de
seguimiento

Seguimiento mediana 8,7 afios
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Estudio de cohortes prospectivo de pacientes alcoholicos

Edad Ascitis
Pacientes . . Muerte
alcohdlicos
S 3 L 5

Bilirrubina Estado civil
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Estudio de cohortes prospectivo de pacientes alcohdlicos

Variables predictoras con significado prondstico en pacientes alcohodlicos
Modelo de Regresion de Cox (método paso a paso)

Variable
Edad
Ascitis
Bilirrubina

Estado civil

RR

1,0763
2,0940
1,4220
2,3922

IC95% del RR
1,0334-1,1209
1,0553-4,1551
1,2058-1,6769
1,1796-4,8515

Significacion
0,0004
0,0345
0,0000
0,0156
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Pruebas estadisticas de contraste de hipotesis mas
aplicables a cada situacion

Variable
Independiente o
PREDICTORA

Cualitativa

Cualitativa

Cuantitativa

Cuantitativa

Cualitativa

Variable
Dependiente o
RESULTADO

Cualitativa

Cuantitativa

Cualitativa

Cuantitativa

Superviviencia

Pruebas de contraste de
hipotesis

Ji cuadrado

Prueba exacta de Fisher
Test de McNemar

Q de Cochran
REGRESION LOGISTICA

t de Student

Analisis de la Varianza
Test de Mann-Whitney
Test de Wilcoxon

Test de Kruskall-Wallis
Test de Friedman

Regresion logistica simple
Regresion logistica multivariante

Regresion lineal simple

Correlacion de Pearson
Correlacion de Sperman
REGRESION MULTIPLE

Kaplan-Meier
Long-Rank
Regresion de COX

Observaciones y/o limitaciones del test

Si el tamafo muestral es grande
Si el tamafo muestral es pequefio

Dos grupos de muestras repetidas o apareadas
Mas de dos grupos de muestras repetidas o apareadas
Varias variables predictoras cualitativas

Compara medias entre dos grupos independientes
Compara medias entre mas de dos grupos independientes
Dos grupos independientes No paramétricos

Dos grupos medidas repetidas No paramétrico

Mas de dos grupos No paramétrico, medidas repetidas
Mas de dos grupos No paramétrico medidas repetidas

Una sola variable predictora cuantitativa
Varias variable predictoras cuantitativa o cualitativas

Paramétrico
Paramétrico
No paramétrico

Varias variables predictoras cuantitativas

Curvas de superviviencia

Compara curvas de superviviencia

Andlisis Multivariante
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Capitulo 13

Publicacion Bioestadistica: Bibliografia.

Dr. Jacobo Diaz Portillo
Coordinador de Formacion Continuada
Hospital Universitario de Ceuta
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