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PROLOGO

Durante el presente curso vamos a aprender los conocimientos necesarios para llevar a
cabo la realizacién de la mayorfa de los trabajos de investigacién que vamos a realizar a lo
largo de toda nuestra carrera profesional. La investigacion en el campo de la Medicina, no es
algo obligatorio y en la mayorfa de las ocasiones nos va a suponer una dedicacién de un
tiempo importante, generalmente fuera de nuestro horario laboral con consumo de nuestro
tiempo libre; sin embargo, supone un importante estimulo y nos puede abrir la mente a la
hora de enfrentar problemas de nuestra préctica clinica diaria.

Para llevar a cabo un estudio de investigacion clinica vamos a necesitar:
* Saber elegir el tipo de estudio adecuado a lo que queremos realizar.
e Tener los conocimientos estadisticos necesarios para llevar a cabo el estudio.

® Saber utilizar un programa estadistico para manejar, analizar y representar los datos del
estudio.

¢ Y fundamentalmente, tiempo.

El objetivo del presente manual es darle solucién a los tres primeros puntos anteriores.
Desgraciadamente el factor tiempo es una variable no modificable y va a depender del propio
investigador; pero debemos tener en cuenta que llevar a cabo un estudio de investigacién es
un proceso laborioso y que consume mucho tiempo, por lo que si no disponemos de él, es
preferible no iniciarlo puesto que los trabajos hechos con prisas suelen presentar gran canti-
dad de imperfecciones que pueden invalidar los resultados y al final habremos perdido el
poco tiempo que le hayamos dedicado para nada.

Para ello vamos en primer lugar a conocer las principales caracteristicas del programa
estadistico mds utilizado que es SPSS. Aprenderemos a familiarizarnos con el programa y a
adquirir un manejo fluido del mismo a lo largo del temario. Debemos saber que SPSS “no
trabaja solo”, es el investigador el que tiene que guiarlo. No es una coctelera en la que se
metan datos y salgan resultados. Veremos a lo largo del curso, que segtin los objetivos del
estudio debemos indicarle a SPSS que haga una cosa u otra.

Posteriormente se detallardn las principales herramientas estadisticas para analizar cual-
quier estudio, aumentando la complejidad de las mismas a medida que vayamos avanzando
en el curso.
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El manual estd pensado para que sea lo mds practico posible, sin laboriosas y complicadas
explicaciones, detallando paso a paso cdmo obtener los resultados de los ejemplos. Debe
servir como manual de consulta para cuando queramos hacer cualquier estudio, pues l6gica-
mente las cosas se olvidan y vamos a necesitar un documento recordatorio con los pasos
necesarios en cada caso.



PROCESADO DE DATOS CON SPSS

INTRODUCCION

SPSS es uno de los procesadores de datos estadisticos mds utilizado en el mundo, pero
hay otros como STATA, SAS, etc. Vamos a utilizar SPSS por su sencillez, cuenta con una inter-
faz intuitiva y con una hoja de sintaxis que nos informa de nuestros errores. La principal
desventaja es su alto precio, aunque podemos disponer de versiones de prueba gratuitas por
un periodo de 15 dias. En este curso vamos a utilizar SPSS version 23.

En primer lugar debemos tener en cuenta que SPSS no es una base de datos. Tampoco lo
es Excel (es una hoja de célculo). Como ejemplos de bases de datos tenemos FileMaker o
Access. Las bases de datos estan disefiadas para introducir y almacenar datos de una manera
sencilla y ordenada permitiendo la posibilidad de crear prevalidaciones o postvalidaciones
que impidan la introduccién de datos erréneos. SPSS no permite esta posibilidad. Por ejem-
plo, si estamos recogiendo la variable “creatinina”, podemos introducir el valor 4.8 6 48 en
SPSS y no alertarnos de ningtin tipo de error. Sin embargo en las bases de datos podemos
crear criterios para impedirlo. Cuando la base de datos cuenta con pocas variables y pocos
casos, es fdcil darse cuenta de donde estd el error, pero cuando manejamos muchas variables
con muchos casos, esta labor se complica y la introduccién de muiltiples valores erréneos
puede artefactarnos los resultados.

Si el estudio que queremos hacer cuenta con pocas variables o pocos casos, Excel por
su sencillez a la hora de introducir valores, es una opcién vélida. Pero cuando pense-
mos hacer un estudio con muchas variables o muchos casos, debemos pensar en usar o
disefar nuestra propia base de datos. En ningtin caso es recomendable introducir datos
sobre SPSS.

El uso de los distintos estadisticos necesarios para el andlisis de los datos se verd a medi-
da que los vayamos estudiando en los distintos temas. Pero previo a ello debemos tener
correctamente bien definidas las variables existentes y creadas aquellas que vayamos a nece-
sitar. Este va a ser el objetivo de esta primera parte del curso.

Para nombrar las variables de nuestro estudio, debemos hacerlo de manera sencilla,
con nombres no excesivamente largos. El nombre nos debe permitir identificar la variable
con facilidad. Por ejemplo para la variable “Fecha de Nacimiento” podemos llamarla
“FNac”. Hay variables que se repiten en casi todos los estudios, de manera que si las
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nombramos siempre igual podremos utilizar sintaxis guardadas como luego veremos. En
ningtn caso el nombre de una variable debe empezar por un ndmero, pues SPSS no la va
a reconocer.

SPSS nos permite crear variables a partir de las existentes, y realizar célculos, por lo tanto
no tiene sentido que perdamos el tiempo a la hora de introducir los datos derivados de trans-
formaciones matemdticas en nuestra base de datos. Por ejemplo calcular la edad (bastard
introducir la fecha de nacimiento y la fecha actual), o el IMC (bastard introducir el peso y la
talla), etc.

Todas las acciones que vayamos haciendo sobre nuestra base de datos, vamos a ir pegén-
dolas a una hoja de sintaxis. Esta hoja va a ser nuestro diario. La mayoria de las personas no
iniciadas en el uso del SPSS desconocen su existencia. Tiene la ventaja de recoger todas nues-
tras actuaciones, las cuales podran ser utilizadas en un futuro si por ejemplo ampliamos el
tamario de nuestra muestra (no tenemos que empezar otra vez de cero, tan sélo volver a
ejecutar la sintaxis que tenemos guardada); las acciones guardadas pueden ser utilizadas
para otra base de datos distinta; por ejemplo, si creamos las ecuaciones para estimar el filtra-
do glomerular mediante la férmula CKD- EPI -la cual sea dicho de paso es tremendamente
engorrosa de crear- para una base de datos, podremos volver a utilizarla para otros estudios
distintos donde se necesite sin necesidad de volver a crearla; nos permite modificar algunos
pardmetros a nuestro antojo; podemos escribir sobre ella anotaciones que nos orienten sobre
lo que se estd haciendo para cuando queramos revisarlo (para escribir sobre la sintaxis una
anotacién debemos empezar la frase con un asterisco “ *” y terminarla con un punto “ . “; la
frase en cuestion se volverd gris y de esta manera SPSS sabe que eso no es un comando eje-
cutable); y por ultimo, tenemos que recordar que cuando realizamos un estudio de investiga-
cién y exponemos unos resultados, alguien (como una auditorfa de una revista) nos puede
pedir que demostremos de qué manera se han obtenido los resultados del estudio en concre-
to y demostrar que no han sido manipulados.

Para este curso vamos a utilizar principalmente la base de datos “acidosis.accdb”. Es una
base de datos en formato Access con valores reales de un estudio. Esta base de datos cuenta
con restricciones de tal manera que se imposibilita la introduccién de valores erréneos casi
con un 100% de seguridad.

IMPORTACION DE DATOS

Para la importacién de datos con SPSS primero debemos abrir la aplicacién del programa
estadistico y seleccionar la accién:

Abrir base de datos - Nueva consulta.
Otra opcién disponible es:

Abrir - Datos, y en el ment de didlogo “Archivos de tipo” seleccionar el tipo de archivo
que vayamos a abrir.
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El siguiente paso es seleccionar el tipo de archivo, en este caso “MS Access Database”.
Seleccionaremos la opcién “Vistas” para poder ver todas las extensiones del archivo.

@ Asatente para bases de datos x

Blenvenido al Asistente para bases de datos

Qrigenes de datos ODBC

[ s Fes
G e 2 Excel Fies
) Ao (&9 s Access Datavase
Salecoone 108 1pos de tanka
¥/ Tablas ¥ \istas. 17 gindnimos "] Tablas de! sistema

o -

En el siguiente paso aparecen todos los elementos de los que dispone la base de datos.
Seleccionaremos la tabla que contenga los datos de nuestro estudio y los arrastraremos hacia
el cuadro de la derecha.
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| €8 Asstente para bases de datos x
1

Seleccionar datos
Seleccions los campos que deses recuperar. Pulse en e botdn de flecha o armastre los campos 3 1a lista Recuperar los campos

Sugerencia si selecciona una tabla se seleccionan 10dos sus CaMPos

Talas disponibles: Recuperar los campos en este orden
- Datos.
‘ ® % DDiats
@& 00x 1S
® 3 Dosteo |
@@ 0sero
| |=a®@osn @ |

(ntogen (- ) Comezr | _ e

|
‘ Qroenarlos nomores decampo  Mostar ¥ Tadlas o wistas [ L]

Haciendo Clic sobre el botén “Siguiente” llegaremos al tltimo cuadro de didlogo donde
seleccionaremos la opcién “Pegarlo en el editor de sintaxis...” y haremos Clic sobre el botén
“Finalizar”.

&3 Austente para bases de datos x

Resultados
La selecotn ha produado 1a siguiente consulta de SOL

SELECT 1a, Sexo. Fiac, FDIalisis, FTx, TipoDiaPrev, DURCT, RTx, PTX, DMOCOMIMNA, DMOCadera, PTHPTeYTx. DOSISCOMCO, Ord, PTHA, HCO31
IHCO32. HCO33, HCO34, €31, Ca2 Cad, Cad P1, P2 P3. P4, WID12. TTCalamim, TTVID. TTEW, TTHCO3, RECHAZO, CICH4, Altura, Pesol. Pesod
DM, DMpost FROM Datos

£0ué te gustania hacer con esta consuta?
O Becuperar los datos seleccionados.
(Peganc en el edior de sintaus para su moaRicactn uteror ]

Guardas (3 CoNsuta en un archivo

e =

(ompr (| Posax || concoar | _pven )

Se nos abrird una nueva hoja que serd nuestra hoja de sintaxis sobre la que iremos guar-
dando todos los procesos que vayamos realizando. Seleccionamos todo el texto y hacemos
Clic sobre la flecha verde de la cinta de opciones de arriba para “Ejecutar la seleccién”. A
continuacion se nos abrird la hoja de datos de SPSS con todas las variables y valores de nues-
tro estudio, las cuales procederemos a continuacién a definir. Guardaremos previamente la
hoja de datos y la hoja de sintaxis en nuestro ordenador; en este caso las guardaremos con el
nombre “Acidosis” credndose los archivos “Acidosis.sav” (hoja de datos) y “Acidosis.sps”
(hoja de sintaxis) en la ubicacién que hayamos elegido.

Cuando vamos a guardar la hoja de datos, SPSS nos da la opcién de guardar sélo aquellas
variables que nos parezcan oportunas con la opcién “Variables”, por ejemplo si queremos
trabajar con 2 hojas de datos con distintas variables.
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DEFINICION DE LAS VARIABLES

Para que SPSS funcione y analice correctamente los datos, las variables deben estar
perfectamente bien definidas. Para ello seleccionamos la opcién de la cinta de opcio-
nes superior:

Datos - Definir propiedades de variables; y seleccionamos aquellas que vamos a
definir.



20 SERGIO BARROSO HERNANDEZ

£8 Definir propiedades de variables %

Utilice este recurso para etiquetar valores de varlable y defina
#§"  otras propiedades después de explorarlos datos.

Selectione las variables para explorar. Deben ser categoricas
(nominal u ordinal) para obtener los mejores resultados. Puede
cambiar |a configuracion del nivel de medicion en el siguiente
panel.

Variables: Varlables para explorar
v
& Sexo
o8 Flac

&3 Foialisis

. ||@
& TipoDiaPrev

& DURCT
&R

& PTX

&b DMOColumna
&) DMOCadera

] Limitar nimero de casos explorados a

[¥ Uimitar piimero de valores mostrados a
(cconcear s |

Seleccionamos las variables que queramos hacia el cuadro de la derecha. En el siguiente cuadro
de didlogo podemos escribir el nombre de la variable en el cuadro “Etiqueta”; lo que pongamos aqui
es lo que va a aparecer después cuando hagamos graficos, tablas, etc. Por tanto es recomendable no
cometer errores ortograficos. Se acostumbra a poner el nombre de la variable y la medida en la que
se ha realizado (por ejemplo para la variable Cr se pondria “Creatinina plasmatica (mg/dl)”).

&3 Definir propiedades de variables X
Lista g variables exploradas Vanable actual g | evaueta: | ]
L Py | T — -
7 ol Escala Anchurs. Recimales.
3 N Fac = ll Ordinal 3
4 » o Valotes sin efuets:fy Nominal S
B & » Fix
@ & v TipoDiaPrev Cuadricuta etq yalores: W® Aflaca ebquetas a ta cuadricula o edtetas Puede afiadi valores abajo.
@ & ™ DurcT =
B & N R Cambiado | Perdidos | Recuento | Valor I Enigueta I
& N P iy P 1 584
B &  DMOColumna -l 2 g s 1 585
=] ﬁ ™ DMOCadera 3] 1 686
N PTHPrevTx 4] 1 687
& ™ DosisCortico L5 1 683
& S cu .8 1 689
& N P 7 g 1 690
& N Heod .8 | 1 691
& » Hcox .9 | 1 602
& N HeOD 10, 1 604
@ & “ Hcoss KX 1 895
s | 1 696
Caeoh G0 Copiar propiedades Valores sin etiquetas
Uit st aloes: oo (eoravonavie.|  (Acwasyauavies) (Encutas avioncas |

Existen tres opciones de variables (“Escala”, “Ordinal” y “Nominal”). Cada una hace
referencia a un tipo distinto de variables, y su definicién correcta es muy importante para que
SPSS sepa de qué tipo de variables se trata para el andlisis. Como ejemplo de “Escala” tene-
mos la creatinina plasmatica; como “Ordinal” se consideran aquellas variables cualitativas
que siguen un orden el cual implican una consideracién distinta, por ejemplo los estadios de
insuficiencia renal crénica (IRC), tenemos estadios del 1 al 5 siguiendo un prondstico diferen-
te a medida que aumenta el estadio. Como “Nominal” son aquellas variables cualitativas que
no siguen ningtin orden, por ejemplo la variable Sexo, o la variable Diagnéstico. En el cuadro
“Tipo” nos indicard de qué tipo de variable se trata: Numérica, Fecha, Cadena...
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Podemos modificar en qué formato aparecerdn las variables numéricas y fecha. Para las numé-
ricas, podemos definir el ntimero de decimales que aparecen a la derecha de la coma, y la anchura
total del valor. Primero se modifica el nimero de decimales y posteriormente la anchura del valor
teniendo en cuenta que la coma y el signo negativo (si lo hubiera) también se contabilizan. El valor
con mayor anchura conseguiremos verlo moviendo la barra de direccién vertical de la derecha
para ver el dltimo valor que serfa el valor mds ancho con valor positivo, o viendo el primer valor
que serfa el valor mds ancho si tiene valor negativo. Para modificar el formato de una fecha, se
selecciona el que deseemos del cuadro de didlogos desplegable a la derecha del campo “Fecha”.

Para las variables categéricas podemos definir las etiquetas de cada categorfa en el campo
“Etiqueta” que hay al lado del “Valor”. Lo que escribamos aqui también va a aparecer en las
tablas, graficos, etc., y por tanto es recomendable escribirlo sin errores.

Si consideramos que algtin valor es erréneo, o atin no siendo erréneo, no queremos que
SPSS lo tenga en cuenta a la hora del andlisis (por ejemplo porque sea un valor muy extremo),
podemos anularlo seleccionando el cuadro de la opcién “Perdidos”. SPSS lo considerard
como valor “perdido por el usuario” (USER MISSING).

Ejemplos de algunas variables de nuestro estudio:

3 Definir propiedades de variables X
Lista de variables exploradas Variable acwal:  [Sexo | Etiqueta: [sexo ]
5 Nivel de medicion: | g Nomi ﬁ Tio:  [Numénco =]
o 3 s N envass 7 Anchura: Enwms @
] N FNac
B L N roas vaorsssnotqueialy | [
B & “ Fix
B & M TipoDiaPrev Cuadricula etiq yalores: * Afada etiquetas a la cuadricula o editelas. Puede afiadir valores abajo.
B &  oxreT =
B & N RIx Valor [
B & “ P 0 Homore
B & °» DMoColumna 1 Mujer
H ? v DMOCadera
=] N PTHPrevix
B & ™ DosisCortico
B & “ cr
B & N PTHe
B & M Hcost
B & “ Hco32
B & “ Hco3s
® ¢ “ Hco3s
A,
|
Casos explorados: Copiar ‘ Valores sin efiquetas
Lk kv viovs: 1ouno] (Deovavanabie.]  (Aorasyenaves.) (Edoustas suomiticas)
&3 Definir propiedades de variables x
Lista de variables exploradas Variable acual  [FNac | Etiqueta: [Fecha de Nacimiento |
> Nivel de medicién: | Escala = E Tipo: m—" dd mm aaaa =
=] N Sexo 'l Rot e Entrada > Anchura. | Decimales: 0
B %S =
Bl g N iy vaoressinetaueis o | " S
B & M Fix
[®] & ™ TipobDiaPrev cuaiwlamgdma:*Aﬁaaammusahw:ﬁmaudﬂu,Pu-aullad:vumubap,
B &  DiRCT b
B & » R Cambiado | Perdidos | Recuento Valor 2
& N P 1 &l i 1 27.09.1939
B & “ DmOCoumna 2 g8 B 1 14.10.1940
B & ™ DMOCadera 3 8 4] 1 04111941
B] & “ PTHPrevTx 4 g B 1 11041842
B &  DosisCorico 5 g ] 1 26101943
B & “ ci4 L] 5| ] 1 12011944
B & N P4 7 5 B 1 06.07.1944
E & N Hco3t 8 5| =] 1 11.09.1845
B & “ Hcoa2 9 B 4] 1 11011946
B & “ Hcozs 10 5] ] 1 30.041846
B & “ Hco " =] ] 1 02.02.1947
g —— |2 ] B 1 10.06.1947
Casos explorados: Coplar propledades i ‘ Valores sin etiquetas — ‘
Limite fsta valores: figuno] (Astasyanabies.) | |
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A Definir propiedades de vanables

Variable actuat  [Crd | Evueta: [Creatinina al afio del rasptante (mg/an) |
N =y o
= N Envacs =] mouafl |peamaiesi]

valores sin evqueta [50 | — ]

mmm-:@ fada dricula o editelas. Puede afiadi valores abajo
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X

Valor

B ] 1 7
g a1 1 8
| ] 1 B
) [l 1 8
g ] 1 9
B ] 1 k)
g sl 3 2
=} ] 1 10
4] a] 2 10
B B 1 10
&} | 1 1.0
- 1

Tras haber definido todas las variables, haremos Clic en la opcién “Pegar” para registrar-
lo en nuestra hoja de sintaxis. Seleccionaremos todo (lo que hemos hecho nuevo) y haremos
Clic en la flecha verde para “Ejecutar la seleccion”.

CREACION DE NUEVAS VARIABLES (COMPUTE, IF)

La creacién de variables es uno de los procedimientos mds usados e importantes de un estudio.
En cualquier estudio que vayamos a realizar, vamos a recoger las variables que estimemos impor-
tantes, pero posteriormente serd necesaria la creacion de otras nuevas a partir de las existentes. Por
ejemplo, calcular la edad de los pacientes, creacion de puntos de corte, calculos mateméticos...

SPSS dispone de infinidad de opciones para creacién de nuevas variables. Con la ayuda
del programa y nuestra imaginacion podemos crear cualquier variable que se nos ocurra. El
proceso se inicia haciendo Clic sobre la opcién de la cinta de opciones:

Transformar - Calcular variable...; Tras ello aparece el cuadro de didlogo siguiente:

£ Calcular variable

Variable objetivo:

Tipo y stiqueta

X

Expresion numénca:

&% Fecha de nacimi...
&2 Fecha deiinicio ..
42 Fecha del raspla.
& Tipo de aidlisis p..
& Diagnésticos de .|
&) Retrasplante [RTx
& Paratiroidectomi...
& Densitometria C...
& Densitometria de.
& PTH previaaltra .
& Dosis de corticoi.

Grupo de funclones:

Todo
Aritméticas
COF y CDF no centrada
Conversidn
Fecha/ora actual
Clculo de fechas

Funciones y variables especiales:

& Creatinina plasm.
& PTHalafio deltr.
& Bicarbonato prim
& Bicarbonato seg...
& Bicarbonato terce
2.

cuart

ﬁ(mmﬁdén de seleccion de casos opcional)

o
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En el recuadro superior izquierdo “Variable objetivo” escribiremos de manera simplifica-
da el nombre que vayamos a darle a la nueva variable. Seleccionamos la(s) variable(s) a
partir de la cual(es) haremos los calculos y los desplazaremos hacia el recuadro de la derecha
“Expresién numérica”. Aqui podremos hacer infinidad de célculos como si fuera una calcu-
ladora o bien con las opciones del recuadro “Grupo de funciones”.

Vamos a realizar los célculos mds frecuentes en cualquier estudio.

Célculo de la edad

Generalmente se acostumbra a recoger en los datos la fecha de nacimiento, que junto con la
fecha que nosotros seleccionemos, calcularemos la edad de los pacientes. No es correcto recoger
directamente la edad de los pacientes en nuestra base de datos puesto que es la edad en “afios
cumplidos”; si lo hacemos, daremos por hecho que una persona que nazca el 1 de enero y otra
el 31 de diciembre van a tener la misma edad, sin embargo es obvio que esto no es correcto y
este error serd importante sobre todo en aquellas patologfas con rdpida evolucién, por ejemplo
en meses. Si se recoge la edad en “afios cumplidos” debemos sumar 0.5 a todos los valores; de
esta manera compensaremos el error de los valores extremos (cercanos a enero o a diciembre).

Para el cdlculo de la edad al momento del trasplante en nuestra base de datos seleccionamos
la variable “fecha del trasplante” menos “fecha de nacimiento”. Posteriormente seleccionamos
la opcién “extraccién de la duracién del tiempo” de las opciones disponibles en el cuadro
“Grupo de funciones”, tal como se muestra en la siguiente imagen. El valor resultante serd en
dias. Para transformarlo en afios basta con dividirlo por 365.25 (es el valor que tiene en cuenta
los afios bisiestos). Si lo que queremos es transformarlo en meses dividiremos por 30.4375. Y si
lo queremos en semanas lo dividimos entre 52.1786. Las sintaxis serfan las siguientes:

o COMPUTE Edad=CTIME.DAYS(FTx - FNac)/365.25 (en afios exactos).
o COMPUTE Edad=CTIME.DAYS(FTx - FNac)/30.4375 (en meses exactos).
¢ COMPUTE Edad=CTIME.DAYS(FTx - FNac)/52.1786 (en semanas exactas).

3 Calcular variable %

Yariable objetivo: Expresién numérica:
Edad | = [CTIMEDAYS(FTx-FNacy365.25

S
& Sexo [Sexo]
nacimi...
42 Fecha de inicio d
& Fecha del fraspla,
& Tipo de aidlisis p.
& Diagnésticos de .
& Retrasplante [RTx]
& Paratiroidectomi.
& Densitometria C.
& Densitometria de.
& PTHpraviaaltra.
& Dosis de corticoi
& Creatnina plasm
& PTHal aflo deltr
& Bicarbonato prim._.
& Bicarbonato seg
& Bicarvonato terce
1

Grupo de funciones:
HEEEEE oo i
EeaEeaE -
% % m %‘ Creacion o:.wrauo'n d::lem

T e —

Ctime Hours

CTIME DAYS(valortiempo). Numérico. Devuelve el nimero
de dias, incluyendo racciones de dia, que hay en T
valortiempo, que debe ser un nimero de segundos, una Ctime.Seconds
expresion de tiempo o una variable en formato de tiempo. Xdate. Hour
Xdate Minute
Xdate Second
Xdate Tday

@(:onwufm de seleccion de casos opcional)

(_ceptar_){_pegar | (Bestabiocer || cancelar || Ausa |
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Después de la creacién de la nueva variable, por supuesto hay que “Definir” la nueva
variable como hemos aprendido en el apartado anterior.

Para el célculo del tiempo en meses que los pacientes llevan en didlisis antes del trasplan-
te, la sintaxis correspondiente serfa:

COMPUTE TiempHD=CTIME.DAYS(FTx - FDialisis)/30.4375.

Cilculo con operaciones matematicas

En esta opcién tan sélo debemos escribir la operacién matemadtica que estimemos oportu-
na en el recuadro “Expresién numérica”.

Vamos a calcular la variable Indice de Masa Corporal al momento del trasplante y al afio
(IMCinic, IMCafio). Para ello debemos seleccionar las variables peso y talla, y escribir la ope-
racién matematica correspondiente, tal que asf:

COMPUTE IMCinic=Pesol/(Altura ** 2).
COMPUTE IMCaiio=Peso4/(Altura ** 2).

Debemos tener mucho cuidado con los paréntesis. Los dos asteriscos (**) sefialan el nime-
ro al que serd elevado el valor (en este caso al cuadrado). Un solo asterisco (*) es el simbolo
de multiplicar.

Si lo que queremos es crear una variable binaria a partir de una cuantitativa la forma
correcta de hacerlo es través de este procedimiento (no a través de la opcién “Recodificar”
que mds adelante veremos). Por ejemplo, queremos crear la variable “Insuficiencia renal cré-
nica” como aquellos pacientes con un Aclaramiento de creatinina menor de 60 (CICr <60 ml/
min). Para ello tan sélo tendremos que realizar la operacién siguiente:

COMPUTE IRC=CICr4 < 60.

De esta manera a todos los pacientes con valores vilidos (no tiene en cuenta los valores
perdidos o missing) de CICr menor que 60 (no incluye el valor 60) les otorga el valor 1, y a
todos los demds el valor 0.

Por ejemplo, si queremos dividir a los pacientes en hipercalcémicos o no al afio del tras-
plante considerando hipercalcemia un calcio superior a 10.5 mg/dl, la operacién seria la
siguiente:

COMPUTE HiperCa=Ca4 > 10.5.

De esta forma sélo se tiene en cuenta los valores vélidos de la variable (es decir, sin tener
en cuenta los Missing values). Si no se hace de esta manera es posible que a los valores per-
didos les otorgue el valor 0 y los englobe en uno de los 2 grupos creados.

Vamos con algo mas complicado:

Queremos dividir al grupo de pacientes en “pacientes acidéticos” y “pacientes no acidé-
ticos” durante el primer aflo. El criterio va a ser que los pacientes tengan al menos las %
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partes de las analiticas con acidosis (entendida ésta como un bicarbonato <24 mmol/l).
Tenemos que proceder de la siguiente manera:

* Dado que tenemos recogidas 4 muestras de bicarbonato, una por cada trimestre del afio,
vamos a crear la variable acidosis 5{ 0 No para cada trimestre; es decir, queremos cons-
truir una variable binaria 0 6 1y para esto hemos dicho que lo mejor es hacer lo que se
ha explicado en el apartado anterior. Para cada trimestre, la sintaxis serfa:

COMPUTE Acidosis1=HCO31 < 24.
COMPUTE Acidosis2=HCO32 < 24.
COMPUTE Acidosis3=HCO33 < 24.
COMPUTE Acidosis4=HC0O34 < 24.
EXECUTE.

@ “Acsdosa s [ConuntoDatos ] - [BM SPSS Statistics Edeor de datos
Achho  EGter  Yer Datos  Transformar  Anadza  Marvetngdiecto  Grificos  UWBdaces  Vemana  Amda

SHEE e BhAR A SEELT 400 %

TiempHO RC HiperCa Acdosis Acidosis? Ackosisd Acidosisd =
1 w01 636 0 ) 100 1,00 0 0
2D 587 1 ) 100 100 0 00
3 %9 0 00 100 1,00 1.00 100
4 9 1049 1 o0 100 (] 100 00
5 4 "ms [ 00 100 00 0 100
§ 2 1208 1 ] 100 1,00 1.00 100
7 % 24 0 ) 100 0 ) 0
8 09 %5 0 ) % ) ) 00
s s %29 1 0 100 1,00 1.00 100
0 7 85 1 1.00 100 1,00 100 100
" 23 500 1 ] 100 0 0 00
12 76 m3 0 00 % ] ) 0
2 255 463 ° 00 00 00 00 100
" 280 518 0 00 1.00 00 00 100
% 21 27 0 0 100 00 0 00
%m0 %3 0 0 % 00 ) 0
w7 844 ) 100 100 1,00 100 100
[ "r 0 ) % 00 00 00
19 20 636 1 ) 100 00 0 00
2 w7 1533 ) 00 1.00 [} 1.00 100
2 1039 0 ] 100 100 1.00 100
2 %2 M3 1 ) 190 ] 0 00
2 26 0 00 1.00 100 100 100
U s 15 1 00 00 100 1.00 100

e Ahora debemos crear otra variable que recoja si las % partes de estas analiticas son
acidosis o no. Para ello podemos utilizar la opcién “SUM” del SPSS que nos sumard el
valor de estas variables. El procedimiento se recoge en la siguiente sintaxis e imagen.

COMPUTE Acid=SUM(Acidosis1,Acidosis2,Acidosis3,Acidosis4).
EXECUTE.



26 SERGIO BARROSO HERNANDEZ

alcular vanable
Calcular vaniabl X
Variable objetivo: Expresion numérnica:
= SUM(ACIdosis 1 Acidosis2 Acidosis3 Acldosisd)
S -
& sexo [Sexo]
Fecha de nacimi.. Grupo de funclones:
i | CDoeeew =
& Fecha del traspla, | Aritméticas
sl GeEwEe e
& Diagnésticos de 1. | onversion
prrevell GEEGEE e |
& Paratiroidectomi | Clculo de fechas =
& Densitometria C | —
S| | 1 ) S| [ o=t
PTH itra. T =
G e — Ru.Weibull
& Dosis de corticol
& Creatinina plasm SUM(expr_num, expr_numy..J). Numérico. Devuelve la sd
& PTHalafo deltr suma aritmética de sus argumentos que contienen valores Sig Chisq
& Bi . \élidos y no perdidos. Esta funcidn requiere dos o mas SigF
ahonsto e argumentos que deben ser numéricos, Puede especificar | | gin
# Bicaroonato seg.. el niimero minimo de argumentos validos para que esta sant
& Bicarbonato terce Kiniian so svalie.
v o cuart Strapplymodel
String |
E(conmuén de seleccion de casos opcional) Strunc |l
Sum ~

De esta forma se nos creard la variable “Acid”, que tendrd un valor de 0 si ninguna
analitica trimestral es acidética, 1 si es el 25%, 2 si es el 50%, 3 si es el 75% y 4 si todas
son acidéticas.

e Por tanto ahora tan s6lo queda volver a crear una variable binaria con un punto de
corte en el 3 que divide a los pacientes en aquellos con mds o menos del 75% de las
analiticas acidéticas. La sintaxis serfa:

COMPUTE EstadAcido=Acid >= 3.
EXECUTE.

Ahora quedaria definir las propiedades de la nueva variable creada. Llamarla simplemen-
te “Acidosis”.

Para estar seguro de lo que vamos haciendo, y comprobar que las variables que vamos
creando estdn bien, podemos comprobarlo de manera visual. Para ello podemos utilizar la
opcién “LIST VARIABLES” escribiéndolo en la sintaxis y a continuacion las variables que
queramos listar. En esta caso las variables del bicarbonato y las nuevas creadas. Se nos abrird
una hoja de resultados con un listado de estas variables donde podremos comprobar que
todo esta correcto.

Si en lugar de definir a un paciente como “acidético” cuando % partes de las analiticas del
afo presentan acidosis, lo definiéramos como aquél paciente que presente la media de bicar-
bonato durante el afio inferior a 24 se nos podria ocurrir sumar los valores de bicarbonato de
las 4 variables y dividirlo por 4 segtin la siguiente sintaxis:

COMPUTE MediaBicar=(HCO31 + HCO32 + HCO33 + HCO34)/4.
EXECUTE.
Este procedimiento serfa correcto cuando todos los casos en las cuatro variables tuvieran

todos los valores, pero cuando algtin caso en cualquiera de las 4 variables anteriores tuviera
un valor perdido, ya no serfa correcto como vemos en el siguiente ejemplo:
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HCO31 HCO32 HCO33 HCO34 MediaBicar
22,6 23,8 25,8 25,2 24,35
20,9 20,4 249
23,0 23,8 22,8 23,8 23,35
22,0 24,5 23,9 25,9 24,08
23,8 25,4 25,3 23,7 24,55

Vemos que el segundo caso no ha sido calculado al faltarle el valor en la variable HCO31.
Para hacerlo correctamente SPSS dispone de la funcién MEAN que aparece como una de las
opciones del COMPUTE. El procedimiento correcto serfa el siguiente:

COMPUTE MediaBicar=MEAN(HCO31,HCO32,HCO33,HCO34).
EXECUTE.

Tras ejecutar la sintaxis el resultado es el siguiente:

HCO31 HCO32 HCO33 HCO34 MediaBicar
22,6 23,8 25,8 25,2 24,35
20,9 26,4 249 24,07
23,0 23,8 22,8 23,8 23,35
22,0 24,5 239 259 24,08
23,8 25,4 25,3 23,7 24,55

Ahora podemos ver que si se ha calculado la media del segundo valor.

Otra opcién interesante de SPSS es la opcion COUNT. Basicamente consiste en indicarle
al programa que nos cuente cudntas veces aparece un valor en un conjunto de variables. Por
ejemplo, podemos pedirle que nos cuente cuantas veces aparece un valor < 24 en el conjunto
de las 4 variables de bicarbonato. Como podemos ver es un paso similar al que hemos hecho
previo al SUM para crear la variable “Acidosis” si las % partes de los valores de bicarbonato
son inferiores a 24. El procedimiento es el siguiente:

Transformar -> Contar valores dentro de los casos. Se nos abrird el siguiente cuadro de didlogo:

1@ Contar apariciones de valores dentro de los casos X

Variable objetivo: Etiqueta objetivo:
[Acidcount

Variables numéricas:

& Dosis de corticoi... | & Bicarbonato primert...

f PTH al afio (pg/dl... f Bicarbonatosegund...

&; RECHAZO &9 Bicarbonato tercertr...

& Aclarimento orina... | Bicarbonato cuartot..

& Dm

& DMpost

& Edad (afios) [Eda. W

é Fgcha adualv[.F‘A(‘:,.. ~] (condicién de seleccién de caso...

(Restablecer] (_cancetar | Auda ]
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Damos nombre a la nueva variable (sin etiqueta, pues la definiremos mejor tras haberla
creado a través de “definir variables”), y seleccionamos las 4 variables a contar. Hacemos Clic
sobre el botén “Definir valores” y se nos abrird otro cuadro de didlogo:

Q Contar valores dentro de los casos: Contar los valores X
r Valor Valgres a contar:
Valor: |Lowest thru 24 |

Perdido del sistema
© Perdido del sistema o perdido del usuario
Rango:

@ Rango, INFERIOR hasta valor:

Rango, valor hasta SUPERIOR:

(caninuar]  cancetar ||_wsa |

En este cuadro tenemos varias opciones: definir un tinico valor en la opcién “Valor”; que
nos cuente cuantos valores estdn perdidos; contar cudntas veces aparece un valor dentro de
un rango (por ejemplo contar cudntas veces aparece un valor entre 22 y 24 de bicarbonato); o
que nos cuente cuadntas veces aparece un valor inferior o superior a uno que definamos. En
este caso queremos que nos cuente cudntas veces aparece un valor inferior a 24 en cada caso
en las 4 variables de bicarbonato. Hacemos Clic en el botén “Afiadir” y posteriormente en
“Continuar”. Tras ejecutar la sintaxis el resultado es el siguiente:

HCO31 HCO32 HCO33 HCO34 AcidCount

22,6 23,8 25,8 25,2 2,00

,00
23,0 23,8 22,8 23,8 4,00
22,0 24,5 239 259 2,00
23,8 254 25,3 23,7 2,00
20,2 18,6 20,9 21,4 4,00
21,1 27,9 29,5 32,6 1,00
24,8 30,6 30,1 279 ,00

Podemos ver que en el primer caso existe un valor inferior a 24 en 2 ocasiones (22.6 y
23.8). En el tiltimo caso mostrado no hay ningtin valor inferior a 24. Pero tiene un problema,
que reside en el segundo caso: todos los valores de las 4 variables estdn perdidos y sin
embargo el procedimiento nos da un valor de 0. Realmente es 0 puesto que si contamos
cuantos son inferiores a 24 no hay ninguno, es decir, 0, pero no es un valor 16gico. En este
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caso el procedimiento que hicimos al principio con 4 COMPUTE y después SUM es el
correcto puesto que para este caso en concreto el valor debe ser perdido como vemos en el
siguiente resultado:

HCO31 HCO32 HCO33 HCO34 SUMA
22,6 23,8 25,8 25,2 2,00

23,0 23,8 22,8 23,8 4,00
22,0 24,5 239 25,9 2,00
23,8 254 25,3 23,7 2,00
20,2 18,6 20,9 214 4,00
21,1 27,9 29,5 32,6 1,00
248 30,6 30,1 27,9 ,00

Cuando no hay valores perdidos en ninguna de las variables, ambos procedimientos dan
el mismo resultado, siendo més rdpido y sencillo el COUNT.

Mus dificil todavia: Procedimiento IF

El procedimiento “IF” permite la creacion de nuevas variables (o modificacién de las ya
existentes) mediante expresiones logicas. La estructura del procedimiento seria la siguiente:

IF (Variable a modificar, cdlculo, etc.) Variable nueva (o ya existente) = valor nuevo (variable
existente, etc.).

Lo anterior se traduciria como:
Si (variable... =....) entonces (variable...) = ....

Podemos utilizar constantes, variables previas, operadores matematicos, etc. Dentro de
las relaciones podemos usar EQ (igual =), NE (diferente < > ¢ ~=), LT (menor que <), LE
(menor o igual que <=), GT (mayor que >) y GE (mayor o igual que >=). Los términos de
conexién son OR (1), AND (&) y NOT (~).

Ejemplo: imaginemos que queremos darle el valor 0 a los pacientes con sexo femenino y
presencia de DM, el procedimiento IF serfa (el valor de la nueva variable vamos a llamarla
Varl):

IF (Sexo=1 AND DM=1) Var1=0.
EXECUTE.
El procedimiento IF no aparece disponible como tal en SPSS y por lo tanto la tnica forma

de ejecutarlo es escribiéndolo directamente a mano en la hoja de sintaxis. Como condiciones,
primero debemos tener previamente las variables perfectamente definidas, y segundo, el
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procedimiento debe ser exhaustivo, es decir, todas las posibles combinaciones deben estar
presentes para “no dejar valores sin opcién, sueltos”. En el procedimiento del ejemplo ante-
rior no quedan incluidos los pacientes que fuesen varones, los que no fuesen diabéticos ni los
valores perdidos al recoger los resultados.

El resultado del operador 16gico puede ser un nuevo valor o puede ser igual al valor de
una variable ya existente. Por ejemplo, imaginemos que si un paciente tiene sexo femenino y
es diabético le damos el valor 0 (ejemplo anterior), pero si es sexo femenino y NO es diabéti-
co le damos el valor de la variable DMpost. Serfa asi:

IF (Sexo=1 AND DM=1) Var1=0.
IF (Sexo=1 AND DM=0) Varl=DMpost.
EXECUTE.

Vamos a poner en practica el procedimiento IF con nuestro estudio. Vamos a calcular la
estimacion del filtrado glomerular mediante la férmula CKD-EPL La férmula es la siguiente:

CKD EPI Equation for Estimating GFR on the Natural Scale Expressed for Specified Race, Sex and

Standardized Serum Creatinine {(From Ann Intern Med 2009;150:604-612, used with permission)
Race Sex Serum Equation
Creatinine
(mg/dL)

Black Female =0.7 GFR = 166 x {Scr/0.7) %32 x (0.993)"=

Black Female 0.7 GFR = 166 x (Scr/0.7)1%% x (0.993)%=

Black Male 0.9 GFR =163 x (Scr/0.9) %4 x (0.993)%=

Black Male 0.9 GFR = 163 % (5cr/0.9)12% x (0.993)%"
White or other Female 0.7 GFR = 144 x (Scr/0.7)%3% x (0.993)%=
White or other Female 0.7 GFR = 144 x (Scr/0.7)12% x (0.993)%
White or other Male 0.9 GFR =141 % (Scr/0.9) %4 x (0.993)%=
White or other Male >0.9 GFR =141 % (Scr/0.9)12% x (0.993)%=

CKD-EPI equation expressed as a single equation: GFR = 141 x min{Scr/x, 1)* x max(Ser/«, 1)12% x
0.993% x 1.018 [if female] x 1.153 [if black] where Scr is standardized serum creatinine in mg/dL, €
is 0.7 for females and 0.9 for males, o.is -0.329 for females and -0.411 for males, min indicates the
minimum of Scr/« or 1, and max indicates the maximum of Scr/x or 1.

Supongamos (como asi es), que todos los pacientes de nuestro estudio son de raza blanca.
Vemos que la férmula es diferente dependiendo del sexo y de los valores de Creatinina.
Vamos a utilizar el valor de la creatinina al afio para su cdlculo (Cr4). El procedimiento serfa
el siguiente:

IF (Cr4<=0.7 AND Sexo=1) CKD_EPI= 144 * (Cr4 [ 0.7) **-0.329 * 0.993**Edad.

IF (Cr4>0.7 AND Sexo=1) CKD_EPI4= 144 * (Cr4 / 0.7) **-1.209 * 0.993**Edad.

IF (Cr4 <= 0.9 AND Sexo=0) CKD_EPI4= 141 * (Cr4 / 0.9) **-0.411 * 0.993**Edad.

IF (Cr4 > 0.9 AND Sexo=0) CKD_EPI4= 141 * (Cr4 / 0.9) **-1.209 * 0.993**Edad.

EXECUTE.

Para comprobar que lo anterior se ha realizado de manera correcta, realizamos un nuevo
LIST VAR con las variables Sexo, Cr4 y CKD_EPI y vemos si los valores son correctos.

En este caso no hay problemas porque todas las variables tienen todos los valores. Si
alguno de los valores fuera missing, el procedimiento con ese caso no funcionarfa.
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Si a los valores missing quisiéramos darle un valor en concreto, debemos utilizar el térmi-
no $sysmis. Imaginemos que queremos que el programa no tenga en cuenta a los pacientes
con sexo femenino y que sean diabéticos mientras que al resto les queremos dar el valor de
la variable DMpost; el procedimiento serfa el siguiente:

IF (Sexo=1 AND DM=1) Varl=$sysmis.
EXECUTE.

Légicamente el procedimiento anterior no es exhaustivo puesto que no tiene en cuenta a
los pacientes de sexo=0, a los pacientes con DM=0 ni a los perdidos en una y otra variable (si
los hubiera). El procedimiento completo serfa:

IF (Sexo=1 AND DM=1) Varl=$sysmis.

IF (Sexo=0 OR DM=0) Var1=DMpost.

IF (MISSING (Sexo) OR MISSING (DM)) Varl=DMpost.
EXECUTE.

Imaginemos que queremos crear la variable “DMO” donde un paciente presenta
osteoporosis (definido con el valor 2) cuando tiene osteoporosis en columna o en cadera
(es decir, en cualquiera de las 2), o tiene densitometria normal (definido con el valor 0)
cuando es normal tanto en columna como en cadera (en las 2 a la vez). En el resto de
circunstancias lo consideraremos como osteopenia (definido con el valor 1). ;Cémo crea-
riamos esta nueva variable? Debemos tener en cuenta que si en alguna de las 2 variables
(columna o cadera) hay un valor perdido, el valor de la nueva variable varia, de tal forma
que si es perdido en columna y en cadera presenta osteoporosis, el resultado serd osteo-
porosis (hemos dicho que presenta osteoporosis si ésta aparece en cualquiera de las 2).
Pero si es perdido en columna y en cadera es inferior a 2, el resultado debe ser perdido
puesto que no sabemos realmente qué valor hubiéramos podido encontrar en el perdido.
La sintaxis serfa la siguiente:

IF (DMOColumna=2 OR DMOCadera=2) DMO=2.

IF (DMOColumna=0 AND DMOCadera=0) DMO=0.

IF (DMOColumna=1 AND DMOCadera<2) DMO=1.

IF (DMOColumna<2 AND DMOCadera=1) DMO=1.

IF (MISSING(DMOColumna) AND MISSING(DMOCadera)) DMO=$SYSMIS.

IF (MISSING(DMOColumna) AND DMOCadera<2) DMO=$5YSMIS.

IF (DMOColumna<2 AND MISSING(DMOCadera)) DMO=$SYSMIS.

Con el primer IF definimos la presencia de osteoporosis, mientras que con el segundo
definimos la presencia de densitometrfa normal. Con el resto definimos la presencia de osteo-
penia, indicando que el resultado sea perdido ($SYSMIS) cuando no podamos asegurar si un

caso puede tener osteoporosis al tener un valor perdido en alguna de las variables (o en las
2) y en la otra el resultado encontrado sea inferior a 2.
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RECODIFICACION DE VARIABLES (PROCEDIMIENTO RECODE)

Con el procedimiento RECODE podemos recodificar una variable en otra variable nueva
o bien en la misma. Se utiliza para “agrupar” valores o para darle valores distintos a los ya
existentes. Por ejemplo, en nuestro estudio queremos crear una nueva variable que nos agru-
pe a los pacientes en los distintos estadios de funcién renal. Podrfamos crear 2 variables, una
que divida la muestra en pacientes con mayor o menor de 60 ml/min de filtrado glomerular
(60 ml/min es el punto de corte que se utiliza para considerar que un paciente tiene insufi-
ciencia renal crénica). La sintaxis es fécil, ya lo hemos visto:

COMPUTE IRC_CKD=CKD_EPI < 60.
EXECUTE.

Pero en este caso lo que nos interesa es crear una nueva variable que divida los pacientes
en los distintos estadios de IRC de esta manera: Mayor de 60 sin IRC; entre 30-60 Estadio 3;
entre 15-30 Estadio 4; y <15 Estadio 5.

Debemos tener en cuenta que SPSS “lee” de izquierda a derecha, de manera que el valor
que aparezca en un intervalo no serd leido en el siguiente. Por ejemplo si ponemos (15-30) y
(30-60) ..., el valor 30 entrard a formar parte del primer intervalo.

Vamos a ver como se hace.
En primer lugar vamos a la opcién:

Transformar - Recodificar en distintas variables..., y se nos abrird el siguiente cuadro
de didlogo:

@ Recodificar en distintas variables X

Variable numérica-» Variable de resultado: .o e oo e oo
&’ E0ad (anos cump... & T
& indice masa corp... | | = Nombre:

& indice masa corp...
& Tiempo en Didlisi... Etiqueta:

& Insuficiencia Ren..

& HiperCa @
& Acidosis1

& Acidosis2

& Acidosis3

&b Acidosis4

&b Acid

& Acidosis [EstadAc...

& Var

&5 IRC mediante CK... |+ !@(comﬁcién de seleccion de casos opcional)

Seleccionamos la variable a recodificar (CKD_EPI) y en la casilla Nombre escribimos el
valor de la nueva variable y hacemos Clic en Cambiar. A continuacién hacemos Clic sobre el
botén Valores antiguos y nuevos... y se nos abrird otro cuadro de didlogo donde iremos dando
el valor a los distintos estadios. En primer lugar seleccionamos los Valores perdidos por el siste-
ma o por el usuario y los consideramos como Valores perdidos del Sistema para que SPSS no los
tenga en cuenta.
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3 Recodificar en distintas variables: Valores antiguos y nuevos X

Valor antiguo  Valor nuevo
© valor: ® valor: [
© Perdido del sistema
© Perdido del sistema © Copiar valores antiguos
© Perdido del sistema o perdido del usuario
© Rango: Antiguo —> Nuevo:
= MISSING — SYSHIS
Lowestthru 15 —>5
15thru 30 —= 4
G o ||30thru 60 —=3
© Rango, INFERIOR hasta valor: SR | 00 thru Highest=>1
® Rango, valor hasta SUPERIOR:
[7] Las variables de resultado son cadenas
© Todos los demds valores B erfir cadenas numencas en numei

En la parte izquierda vamos seleccionando los valores que servirdn como punto de
corte, le otorgamos un Valor nuevo y hacemos Clic sobre Afiadir, posteriormente a Continuar
y luego a pegar. Antes de pegar debemos seleccionar la opcién Todos los demds valores y
darles el valor Perdido del sistema para que todos los demds valores que no cumplan estos
criterios que hemos especificados no nos los meta en ningtn intervalo. El resultado de la
sintaxis serd la siguiente:

RECODE CKD_EPI (MISSING=SYSMIS) (Lowest thru 15=5) (15 thru 30=4) (30 thru 60=3)
(60 thru Highest=1) (ELSE=SYSMIS) INTO EstadIRC.

EXECUTE.

Por dltimo tenemos que Definir las propiedades de la nueva variable. Vemos que no hay
ningun paciente con Estadio 5; pero debemos crearlo porque si volvemos a utilizar de nuevo
la base de datos con pacientes nuevos y hubiese alguno con Estadio 5 no aparecerd si no lo
hemos Definido previamente.

Con este procedimiento lo que se consigue es dividir la muestra en intervalos, es
decir, transforma una variable cuantitativa continua en una variable categérica con
varias categorfas.

Hay que recordar que este procedimiento no es el adecuado para crear una variable bina-
ria, sino el COMPUTE que hemos visto anteriormente, porque con el RECODE corremos el
riesgo de que algunos valores que son Missing (como los User Missing) los tenga en cuenta
y les otorgue valor.

Con el procedimiento RECODE también se pueden transformar variables en formato
“letra” a formato numérico. Para ello se necesita que la letra vaya entre “_’. Por ejemplo, si el
sexo lo hemos codificado como M para masculino y F para femenino y le queremos dar el
valor 0y 1, el procedimiento serfa:

RECODE Sexo (MISSING=SYSMIS) (* M'=0) (‘'F'=1)
(ELSE=SYSMIS) INTO Sex.
EXECUTE.
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Con la recodificacién visual podemos transformar una variable cuantitativa en una varia-
ble categdrica con varias categorias a través de puntos de corte a “mano alzada” o en inter-
valos de igual tamafio, por ejemplo con percentiles, cuartiles, etc.

Para ello seguimos el siguiente paso:

Transformar - Agrupacion visual. Se nos abrird el cuadro de didlogo de la derecha:

SPSS Statistics Editor de datos

Transhemar * [graiec B Marwiy dkeo I S 40s 3 A visual x |
H Calcularvariable...
B i6n de idad.. Lista de variables exploradas: Nombre Etiqueta:
BBl ko e oo i oo st & PHprevaalwaspant.| oo actuat  [Frrpree | [PTH previa al rasplante (pgimi) |

Valores de cambio... Variableagupada [ | [PTH prewia al rasplants (pg/mi) (agrupado)

S e R R —
[& Recodificar en lag mismas variables... I~ sbantond itz g
' Recodificar en distintas variables..
Recodificacién automatica..
Crear vanables auxdliares 0,50 140,63200,76 420,88670,007 10,13 860,25000,381 130,50 141076 1801,00
127063 155088 183113
i Introduzca puntos de corte de los intervalos o pulse en Crear puntos de corte
6n Optima._. para generar los intervalos automaticamente. Por ejemplo, un valor de 10 define

R Aawnd Cuadricula ™ un intervalo que comienza encima del intervalo previo y finaliza en 10.
Anonimizar variables o [ Tvalor Puntos finales super

Preparar datos para modelado » 38| e SUPERIOR ® Incluidos (<=)
4 Asignar rangos a casos .. Vakires paedidoe: D © Excluidos (<)
ey g [ rea punios docore.|
B v pste s b __Crearchauetas |
& Reemplazar yalores perdidos... 4 oL - I iovedtc ageaia
@ Generadores de nimeros aleatorios...
W Ejecutar transform = u

Hacemos Clic sobre el botén “Crear puntos de corte” y se abrird el siguiente cuadro
de didlogo. En él podemos crear intervalos de igual amplitud o crear puntos de corte a
través por ejemplo de los percentiles; si ponemos 3 puntos de corte se creardn 4 grupos
divididos por cuartiles. Tras darle al botén “Aplicar”, volvemos al cuadro anterior donde
se habran creado los puntos de corte en lineas de colores. Si situamos el cursor sobre esas
lineas, podemos moverlas a nuestro antojo. También tenemos la opcién de crear las eti-

quetas directamente.

| @ Crear puntos de cone

© Intgrvalos de igual amplitud

8 Agrupacion visual

Lista de variables exploradas: Nowbre: Bt
PP abaSPaNL | \yiaie actual  [PTHPreVIX | [PTH prewia al vasplante (pgimi) |
Variable agrupada: [ | [PTH previa al trasplante (pg/mi) (agrupado) ]
o [———
e ’ |—
Intervalos - reflene cualquiera de los dos campos o8 .umauwwvn.unm’;nn.n'w‘uwo'“m
NGmero ce puntos oe corte: [ | Intervalo: puntos de corte
 de casos B ] % para generar os intervalos automticamente. Por ejemelo, un valor de 10 define
Cyadricwla: >~ un o previo y inaliza en 10.
Valor | Puntos finales super
- ] ‘% 121,50 <= 1570 | @ cuisos (<)
s P I ] 247,00 157.1-247.0 |
I : B ] 480702471 -480.7 | OExctuidos ()
1 Copiar agrupaciones — ] SUPERIOR 4808+ W
o ‘ |_croaevqueas_|
Aoscar o e
? "] Invertr escala
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PROCEDIMIENTO “ADD FILES”

Con este procedimiento vamos a afiadir filas de otra base de datos, (cuyos nombres de las
variables deben ser iguales), sobre la base de datos actual. Es til para estudios multicéntricos
donde cada centro va a tener una copia exacta de la original que tendremos que unificar en
una sola tabla de datos. El procedimiento es el siguiente:

Datos - Fusionar archivos - Anadir casos...

28 5in ko2 ConuntoDatos2] - BM SPSS StatsicsEdon de datos

Mchivo  Edtar Ve Datos  Jranstoma  gnalear  Madwingdwecto  Griicos  (Midades Veptana  Awda

= D3, | 3 Dotk propiedases do yasatien E = S A%

= ! = R Oefinir nive de mediciin para desconoodo. ‘“‘J e = e ‘ _‘,

— | I Croar wnquetas ce valor a parsr oo catos

[} Fix TipoDraPrev DRRCT RTx
1 201200 1 ) 0
2 | 201200 [) 4 0
3 |8 uteirivchy o 0802203 ) 3 0
[ | 3 Dot tecna 2 pate 98 los aatos. 04042013 ) 2 0
5 | {6 Dot conyuntos de respuestas mumples. 04042013 [ ) 0
0 | vaasata » |2s0020m 1 4 )
7 |8 vownsncar casos aphcades 19.05.2013 1 [] 0
L] | 173 iomntticar casos atipicos. 19.06 2013 LJ 4 0
9 3106201 L) 1 1
10 ]!' » e 20062013 1 3 0
" | 20062013 1 4 0
12 | Bl Ordenar vartables. 28062013 ) ) 0
n | Tragaponer 107201 () ‘4 0
" | 2 Awstar ot ancho de tas cacenas e @stntos archaos 11072013 ) 2 0
A3 | Fusionar arctwos ¥ | Adae canon ) 3 ¢
v - RernE M 5 ; :
1 ‘Bm i 02102013 [ [ 0
1 o 02102013 [ 2 0
2 | E Coincigencia oe puntuscisn de propensién 2711201 0 1 i
2 | [ comaaenca de cosrol ae casos 281200 1 3 0
2 | B saregar 2811200 1 3 0
£ | Diseio onogonat v |oar220m 1 1 0
u Mmm 03 122013 [ 3 0
# | R, Copiar congunto ge catos. 18122013 o 2 0
% 2001200 1 4 0
2 [ Sngmarts st 250120 ) 4 0
- | /55 setecaony casos
B— 1 oo casos
|Vista do daton 8] 3 sirmukar conpnto ge datos acsvo
Ahade casos

Se abrird un cuadro de didlogo donde seleccionaremos la ubicacién de la base de datos a
importar a través del botén “Examinar”.

a Afadir casos a Sin titulo2[ConjuntoDatos2] X

Seleccione un conjunto de datos de |a lista de conjuntos de datos abiertos o un archivo para fusionario con el conjunto de datos activo

@/ Un archivo de datos de SPSS Statistics externo
|

Antes de utilizar archivos de dalos que no sean de SPSS Statistics como parte de una fusidn, es necesario abrirlos en SPSS Statistics.

) () nan )

PROCEDIMIENTO “CASETOVAR”

Este procedimiento se utiliza para transformar casos en variables. Cuando realizamos
estudios de seguimiento de pacientes, por ejemplo en una consulta médica, las bases de datos
suelen registrar cada visita como si se tratase de un nuevo paciente cuando en realidad es el
mismo que ha venido varias veces. Si queremos comparar distintas variables de seguimiento
de los pacientes debemos transformar estos casos en variables. Para este ejemplo vamos a
utilizar la base de datos “CASETOVAR.sav” de la carpeta “Bases de datos”.
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En la siguiente imagen donde cada paciente viene identificado con un niimero en la variable
“Id” podemos ver que el paciente ntimero 675 viene registrado 4 veces que corresponde a cada
una de sus visitas a la consulta. El ntimero de la visita aparece en la variable “Seg” con un
ntmero del 1 al 4 dependiendo de si es la primera, segunda, tercera o cuarta visita. Si por ejem-
plo queremos analizar si varia el valor de “Cr” en las sucesivas visitas a la consulta en cada
paciente, debemos transformar los casos en variables de tal forma que sélo exista un caso por
registro. Para ello debemos tener perfectamente identificado cada sujeto (en este caso con un
ntimero en la variable “Id”) y una variable que nos indique el ndmero de seguimiento, en este
caso la variable “Seg”.

8 CASETOVAR sav [ConjuntoDatos3] - 1BM SPSS Statistics Editor de datos
Archwo  Edtar  Yer Datos  Transformar  Anaizar  Markebngdirecto  Grificos  UBlidades  Vegtana  Awda
=
] Sexo Seg & | oo CKD_EP  MDRD_IDMS C_GSC war -
1 675 0 1 o 1064 107,08 9319 100,98
2 675 0 2 s 1406 116,11 106,11 1370
== 675 0 3 2 150.7 27 126,77 133,70
4 675 0 4 £ 1825 137 %675 106.43
5 684 0 1 170 784 an 4388 6165
O 634 0 2 19 67 4097 37.90 58.16
7 651 0 3 186 851 2 3956 6162
(] 654 0 4 138 1210 6146 5581 062
) 685 0 1 1% 518 5.59 53,19 60,63
0 85 0 2 140 04 5368 5144 6045
" 685 0 3 176 63 w00 3951 494
2 635 0 4 161 a0 453 an 5448
13 | 87 1 1 19 22 2106 %72 3074
" 687 1 2 150 56,1 3808 364 4389
15 687 1 3 12 20 4841 ua 546
% 687 1 4 140 56 4139 3850 50.54
” 688 0 1 267 1 %58 2490 38
18 688 0 2 2n 54 2% u21 3]
1 688 0 3 231 656 2954 2887 LxT
2 688 0 4 208 634 us n2 4345
2 632 1 1 % 796 nm 622 6657
- 632 1 2 197 627 56,51 50.08 5797
2 692 1 3 164 w“s 757 nw 418
M= 692 1 4 18 %9 3269 270 491,05
2% 634 1 1 188 1 21 753 3491
% 634 1 2 188 87 21 2753 3566
L= 634 1 3 182 @7 021 2858 82
e —

El procedimiento es el siguiente:

Datos - Reestructurar; se nos abrird el siguiente cuadro de didlogo donde seleccionare-
mos la opcién “Reestructurar casos seleccionados en variables”

3 Asstente de reestructuracion de datos x @ Asistente de reestructuracion de datos Paso 2 de § X
al de de datos Casos en variables: Seleccionar variables
Loa dekos
grupos de casos, e
i ae incice.
pLS reestuchiracién de Ios 83108 nO se puede deshacer * L nantes que:
2 aentro de un grupo de cases o datos que no varian
La elachivo
<Qué desea hacer?
RN TP | O Nvushbm ik svsiomie n cooen Variabies de igentticacisn :
E=S e & Seo (Sero] —
— # Crprimer tnmestre [Cr]
Y & Actatamiento Cr primer rimestre (miimin) [CICF]
®{Reestructurar casos selecaonados en yanables ] & CKD-EP! primer Wimestre (mikmin/1.73) (CKD_
# MDRD_IDMS
ke sl e cada & Cockaron-Gaul primer vimestve (mimin1 73) _ | | ™
inamaual
(O Iransponer 10008 los Gatos.
Variables de indice’
ransposiadn) & Seg
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En el cuadro de didlogo de la derecha, en el recuadro “Variables de identificacién” selec-
cionaremos la variable que nos sirve para identificar cada sujeto, en este caso la variable “Id”.
En el recuadro “Variables de indice” seleccionaremos la variable que nos indica el seguimien-
to de los pacientes, en este caso la variable “Seg”. Tras hacer Clic en “Siguiente” se nos abren
los siguientes cuadros de didlogos:

| 8 Asmente e reestucturacion e datos - Paso 3 05 x
£ Autonte e roectnuctiracstn de dston Pasc 4 e § x

Casos en varlables: Ordenacion de datos

Antes o e las vanadies UIIICas m.ﬂ‘-’“:w

198 Fupos de casos datos, seteccione S soncarin

Orden 9 103 huRes GuDos de eanaties

W Agrupar por vanatie cngmal (por eemple o1 2.3, a1 a2 a3
© Agrupar pye indice (por mamgde 13t 202 A

(3¢ los datos se ordenardn Segin s varadies ¢ idenlicacn y de indice) Vanatee 0e (s o0 €204

vanaties macazeas

© Ng 103 3atos se ublizaran con el orden ackial Croar vanaties Inacaseras

(ot (e )| e oot _ttn Lt (g o) e, _comme | _tpwtn_

En el cuadro de la izquierda le indicamos que “queremos ordenar los datos segtn las
variables de identificacion y de indice”. Al hacer Clic en “Siguiente” se abre el cuadro de la
derecha, donde seleccionamos la opcién “Agrupar por variable original”. Tras finalizar, en la
hoja de resultado nos aparecerd una tabla resumen de la manera en como se ha reestructura-
do la hoja de datos.

[ e —— o
.dm“-hm~1~~”“m

3B HexA¥hfl o0 ERzs M ¢» +- BB " s

W —— + Casos en variables

L s

VoRo_owi 1

Ben O

0 5 Stanatcs Procrasor e bato Unicooe O

La hoja de datos resultante final es la siguiente donde podemos observar que sélo hay un
caso por paciente, y las variables de seguimiento aparecen ordenas. Ahora ya podemos com-
parar las distintas variables de cada paciente en cada seguimiento.
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8 “CASETOVARsav [ConpuntoDatos3] - 18M SPSS Statiencs Editor de datos. - o -
Actho  EStr Yw  Qatos  Trstoomar  gpakcar  Manetng dreco  Gricos Vegtana  Ata
EPT) PRI | N E-El CEFrL )
Viowe 22 00 2 vanatees
[] Sexo o o2 o3 ca oGl On2 OG0 | OO4  ODEPY | CKDEM2 ODEMI  CKDEP4  MORD_OMS MORD_DMS
1} 1 2
1 “1 0 26 f an 266 “a “0s 4 “ am 2 %42 2716 %% X
3 2 1 110 107 2 106 i 1 n7 52 “e war 20 1.2 08 8221
3 set 0 158 14 16 16 %5 LX) 619 s 02 %18 an 01 Crl 519
4 s 0 18 169 151 19 %9 n8 C1) 1509 a5 7 “m 5110 023 “o
s 2 o 12 149 15 188 nr 02 ar s s a4z w2 ) w04 a
| & 7% ° - L n ” 04 e " s 107,09 AL S mn mw nn 1061
1 N 0 17 19 18 13 4 a7 1 219 an s Qs 6 um 379
i s ° 1% 140 17 16 e n4 ©®) 440 5559 168 wn ®“n an s,
[} 7 1 19 150 12 140 22 %1 1) %8 2706 no “wa an xn »
0 L) 0 26 n 2 208 @ “ 6 694 258 2% 254 3459 u% 242
" 62 1 % ur 154 18 5 27 “s %9 nn %51 ns 26 LT 5.0
= 69 ) 2 2% 256 2% o 05 57 4 e %19 % 240 2587 n
[ Y 1 15 188 1. 167 @ ar ar “s X1 2 027 ne 78 78
LI 5% ° 13 141 126 13 087 %43 %2 "9 .12 s .16 628 861 52
3 697 0 120 1.4 109 10 w3 ™8 ms s s 518 8048 %18 e 7564
"% L] ° 1% 115 » L ) s ms ma %90 510 e LA LS a8 .74
” 00 1 » * 108 » %2 "2 7 s no ne 0% %2 L) €283
w 2 ° 145 156 1% e "wr 3 s ns 28 “n 9% an “au %,
" s 0 151 12 132 118 05 02 »0 086 a9 6157 am CZ) a5 81
» 04 ) 1 145 143 13 G s ne 841 e %1% % wrn 066 81,
x| 05 ] 100 106 12 110 8 087 2 %6 %49 59 un 59 ue LX)
z 706 1 12 109 190 121 73 B %2 "2 %24 £ L3 &Y “n 954
] g 1 119 u t % 4 EX o8 595 07 “z n% 7559 946 s
) 08 0 189 1 182 168 7. w04 “r Co) o ns un an wn 79
£ 09 1 » 126 1% 12 827 o %2 a2 5708 o 4 %% X a
» ™ L 195 184 197 16 o @) s 04 B %9 %z “s »na %0

1501 S90S Sutates Processor estilets | Cases 100 Uinicode ON 1

PROCEDIMIENTO “VARTOCASE”

Este procedimiento es el inverso al anterior, donde transformamos variables en casos. En
el primer cuadro de didlogo seleccionamos en este caso la primera opcién “Reestructurar
variables seleccionadas en casos”. En el paso nimero 2 (cuadro siguiente de la derecha),
seleccionamos la opcién “Mds de uno (por ejemplo cl, 2, 3y al, a2, a3, etc.)”, escribiendo
el nimero de grupos a crear. En el ejemplo que estamos utilizando debemos crear agrupar las
variables “Cr”, “CICr”, “CKD-EPI”, “MDRD” y “C-G_SG”, por tanto indicamos en
“:Cudntos?” el valor 5.

1 Asistente de. raci6n de datos % 1 Asistente de reestructuracion de datos - Paso 2 de 7 %
stente de reestructuracion
al de de datos Variables en casos: Niumero de grupos de variables
W Por e, -
. reestucturacion de los datos no se puede deshacer * 2ycd)
I anavies

por ejemplo,1a altura, registrada en a1, a2y a3

e Mlece
=]
EEE

¢Cuintos grupos de variables desea reestrucurar?

O Ung (por ejemplo, 1, €2y €3)

1 © Reestructurar casos seleccionados en yanatles
== o sl
B
=S

© Transponer t0dos los Satos.

dogo [1TeT+losloslos]
Nosopihiis EEEroior]

® Mas de uno (por ejemplo c1, €2, c3y 31, 32. 33, etc)
ok ]

En el siguiente paso seleccionamos la variable que nos va a servir para identificar cada
sujeto, en este caso la variable “Id”. Si el valor de alguna variable es el mismo independien-
temente del momento del seguimiento lo seleccionamos en el recuadro “Variables fijas”;
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por ejemplo, el Sexo no varia con el seguimiento pues es siempre el mismo en cada sujeto,
por tanto lo desplazamos hacia este recuadro. En el apartado “Variables que se van a trans-
poner” en la opcién “Variable objetivo” vamos escribiendo el nombre de la nueva variable
de agrupacién (el nombre por defecto es “Trans1”, “Trans2, ...) y arrastramos hacia el
recuadro del medio las variables correspondientes a esa agrupacién. Por ejemplo, la varia-

ble “Cr” va a agrupar las variables “Cr1”, “Cr2”, “Cr3” y “Cr4”. Nombramos y agrupamos
todas las variables.

8 Asistente de reestructuracion de datos - Paso 3 de 7 x
18 Asistente e reestructuracion de datos - Paso 3 de 7 x
actusles, en casos:
que pertenecen a cada vanable odjetvo ey
que pertanecen 3 c3da vanadie obetvo
] 1gentBca0on o8 grupos e casos 1 Afariables on ol archive ackiek
& sew (Sarol r Igentficactn de orupos de casos ——— —
@ Co1Cr primes iimesire [Cr 1) & Sexo [Sexol
& e2 rprimar vimeske (012] S — o1 Crpomeswimeste (011]
& 13 Crprimer wimestre 3] & Cr2-Cr prener vimeste [Cr2] L LT T — |
& Cod Crpmer wimestre [Cr4) Vanaties que se van a ransponer # Cr3:Cr prmer wimestre [Cr 3] — ——ed
& CICr 1 Adaramiento Cr pimer sos 4 trans
& CIC1 2 Acaramiento Cr primer sl A | & CICr. 1 Adaramvento Cr pamer. [ —
& CICr3 Adaramiento Cr prime. & CICe2 Adaramients Cr primer T
& CIC.4 Adaramiento Cr primer. 4 0cex Acaamiento Crpimer. [l | g | 3 [P I 1 Acramient Gt primer inasis (o) (G101
& CKD_EP11. CKD-EPY primet i & CICt & Adaramiento Cr primer | | & cicr2 Actaramvents Cr primer timestre (mbmin) [CICr 2]
& CXD_EP12 CKD-EP primer . & CXD_EPLY CKD-€P1 pomer | & CIC13 Acdaramiento C prima Wimestre (mimin) [CICr 3]
& CXD_EP1 1 CKD-EP primer & CKD_EP\2 CKD-EP! prmer b1 i & oos cr
& CXD_EP14 CKD-EP primer 1 ;x{:::g;’m: e -
, woRD_oua.1 & WORD_OMS 1 Vanaties fas
& WORD_OME2 # oRD_Jous 2
# WORD_OMS 3 # UoRD_JONS 3 "
# MORD_IOMS 4 & uoRD_DuS 4 a
[ | R = | () () (o) Cawa)

Tras lo anterior indicamos que nos cree una sola variable de indice y hacemos Clic en

Variables en casos: Crear variables de indice

€n fos datos achuales,

82 Asistente de reestructuracion de datos - Paso 4 de 7 X

“Siguiente” en todos los demds pasos. El resultado serd una tabla igual a la que tenfamos
antes del procedimiento “CASETOVAR”.

1 Asistente de resstructuracion de datos - Paso 5 de 7 X

Variables en casos: Crear una variable de indices

BeiSin. o o destige homBres de 125 variabies en un gruBo.
naMaual Por ajemplo. haded res cas08 para 1. €2y €3, respecivaments.
Por ejemplo.
un indice Ramado C lencra os valores 1,2 3. R a——
8 rimeros secyenciaes’
Valores deingce.  1.2.3.4
(Cuintas vanables de indice desea crear? - i
#{una] morvs 0v 5 =
Unice
tackor vatamiento o condcién — -

\stmper (s 2] ot _Comonn s )




40 SERGIO BARROSO HERNANDEZ

8 Ascente de eestructucacén de datos Paso 6 de 7 x

Variables en casos: Opciones

ocarka

Tratamiento de varlables 0o seleccionadas
®{Colocar variables del nuevo archivo de datos|
© Conservat yratar como variables fijas
Valores vacios 0 percidos del sistema en todas las variables transpuestas
® Crzar un caso en el nuevo archivo
© Descartar los datos
Variable de recuento o¢ casos
Cantar el i ctual

ESTIMACION DE VALORES PERDIDOS

Cuando realizamos andlisis estadisticos, es deseable que el nimero de valores perdidos
en las variables sea el menor posible. Un paso previo antes de realizar cualquier andlisis es
evaluar cudntos valores perdidos tengo en mi base de datos. Ademds, hay que saber que
cuando SPSS realiza analisis estadisticos con mds de una variable, si algtin caso presenta un
valor perdido en alguna de las variables a analizar, directamente ese caso no lo tiene en cuen-
ta y no entra en el andlisis. Cuando hacemos anélisis estadisticos avanzados donde entran
varias variables (andlisis multivariantes que veremos mds adelante en los capitulos de regre-
si6n), el tamafio de la muestra para estimar los resultados se puede ver reducido si existen
valores perdidos en las distintas variables porque va a desechar todos los casos en los que
haya un valor perdido. En estas circunstancias, nos podria interesar “estimar” el valor que
tendrfa un caso en una determinada variable. SPSS tiene implementado el procedimiento de
andlisis de valores perdidos, donde no sélo vamos a poder ver cuantos valores tenemos per-
didos, sino también estimar esos valores perdidos. El procedimiento es el siguiente:

Analizar - Analisis de valores perdidos. Se nos abrird el siguiente cuadro de didlogo
donde vamos a seleccionar las variables a analizar, generalmente todas. Posteriormente selec-
cionamos la opcién “EM”.

@ Anélisis de valores perdidos X
& & PTHpreviaaltra W
& Sexo [Sexo] & PTH al afio del tr
&2 Fecha de nacimie. @ & Calcio cuarto trim. Estimadion
é Fecha de inicio de. & Fasforo cuarto r | Por lista
&2 Fecha del trasplan. ot panian

) or pare
& Diagnésticos de | Variables categéricas:
& Retrasplante [RTx . W EM
&b Paratiroidectomia & Tipo de didlisis prev. ~| Regresion
; & RC ckp-. | [ S22
& Densitometria Col @ M
&b Densitometria de
& Dosis de corticoid E
& Creatinina plasma.. R ¢
prime..| || Categorias md
& Bicarbonato segu... Etiguetas de caso:
& Bicarbonato tercer. - @ —_—
B o

(_Aceptar ) |__pegar | Restablecer|_Cancelar J[_ Awda |
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La sintaxis es la siguiente, la cual debemos modificar y escribir al final antes del parénte-
sis final, la direccién en la que queremos que se nos guarde la nueva tabla de datos con todos
los valores estimados:

MVA VARIABLES=PTHPrevTx PTH4 Ca4 P4 VitD12 TiempHD Sexo TipoDiaPrev
/MAXCAT=25

/ CATEGORICAL=Sexo TipoDiaPrev

/EM(TOLERANCE=0.001 CONVERGENCE=0.0001 ITERATIONS=25
OUTFILE='C:\Users\ Admin\ Desktop \ Curso\ TREM.sav').

Truco: si no sabemos cdmo escribir la direccién en la que queremos que se guarde la

nueva tabla, podemos hacer lo siguiente: en la tabla de datos abierta, hacemos el siguien-
te procedimiento:

Archivo - Guardar como - Pegar; seleccionamos la ubicacién que queramos, general-
mente el mismo sitio en el que estemos trabajando (disco duro, pendrive, etc.); nos dird si
queremos cambiar la tabla y le decimos que si (s6lo se va a pegar en la sintaxis, hasta que no
la ejecutemos no pasa nada). Una vez pegada en la sintaxis, cambiamos el nombre de la tabla
por el que queramos (en el ejemplo se ha llamado “TREM”) y lo pegamos justo después del
25y antes del paréntesis.

Tras ejecutar la sintaxis obtenemos lo siguiente:

Estadisticos univariados

Desviacidn Perdidos Mimero de extremos?®
I Media estandar Recuento | Porcentaje Menor Mayar

PTHPrevTx 61 386,603 347 3255 0 0 0 3
PTH4 54 147,109 1129385 6 9.8 0 4
Cad 61 9,739 5466 0 0 1 1
P4 61 3,072 6435 0 0 0 2
WitD1 2 38 16,258 68176 23 377 0 0
TiempHD 61 72,482 68,5711 0 0 0 5
Sexo 61 0 0
TipoDiaPrev 1 0 0

a. Mamero de casos fuera del rango (@1 - 1,5*1QR, Q3 + 1,5%1QR).

En esta primera tabla aparece un Descriptivo de las variables en cuestiéon con la Media,
etc., y el Recuento y Porcentaje de los valores perdidos de cada una de ellas, ademds de los
valores extremos. En las siguientes tablas, nos muestra el valor de la media y desviacién
estandar estimada una vez sustituidos los valores perdidos por los nuevos valores estimados.
En la tltima tabla que se presenta, aparece debajo un valor de significaciéon de Chi-cuadrado
que nos indica si los valores perdidos se han producido por azar o siguen algtn patrén de
pérdida (por ejemplo, imaginemos que sélo se pierden los valores de los pacientes varones).
Si no es estadisticamente significativo, indica que las pérdidas se producen por azar, de
manera aleatoria, que es precisamente los que nos interesa.
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Resumen de medias estimadas

SERGIO BARROSO HERNANDEZ
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Todos los valores 386,603 147,109 5,738 3,072 16,258 72,482
EM 386,603 148,007 5,739 3,072 15818 72482

Resumen de desviaciones estandar estimadas
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EM

Todos los valores

3473255
3473255

112,9385
1141600

G466
H466

G435
G435

68176
69288

68,5711
68,5711

Medias marginales estimadas®

PTHPrevTsx

PTH4

Cad

P4

WitD1 2

TiempHD

386,603

148,007

9,739

3,072

16918

72,482

a. Prueba MCAR de Little: Chi-cuadrado = 11,680, DF = 14, Sig. = 632

Si abrimos la base de datos nueva creada, aparecerdn los valores estimados en los casos
que tuvieran valores perdidos previamente.

€ TREMsav [ConpmtoDetos7]
Achivo  Edtar  Yer Datos  Transformar  Analzar  Markeling deeclo  Grificos
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PROCEDIMIENTO SELECCION DE CASOS

Con este procedimiento lo que conseguimos es seleccionar s6lo una parte de la muestra
en funcién de unos criterios que nosotros establezcamos. Estos criterios pueden ser una deter-
minada variable, el resultado de una ecuacién, una expresién légica, etc.

Por ejemplo, imaginemos que queremos analizar los datos s6lo de los pacientes varones de
nuestro estudio. El procedimiento serfa el siguiente: en la lista de opciones seleccionar la opcién:

Datos > Seleccionar casos... Se nos abrird una pdgina de didlogo como la siguiente:

%8 Seleccionar casos

X

[_?fid @ Todos los casos
& Sexo [Sexa]

ﬁ Fecha de nacimi...
&% Fecha deinicio d... =
&2 Fecha del traspla... © Muestra aleatoria de casos
& Tipo de didlisis p.. Ejemplo

o Diagnésticos de ... © Basandose en el rango del tiempo o de los casos
& Retrasplante [RTx]

& Paratiroidectomi... |.Rango

&b Densitometria C... © Usar variable de filtro:

& Densitometria de... 0
& PTHpreviaaltra.. a2l
& Dosis de coricoi...
f Creatinina plasm..
& PTH al afio deltr..
& Bicarbonato prim...
f Bicarbonato seg..
& Bicarbonato terce...
f Bicarbonato cuart.. . | @ Sl
B Crtinncicnncts O

Estado actual: No filtrar casos

© si se satisface la condicién

si.

evo conjunto de datos

i S Gt G G

Vemos que tenemos las opciones: Si se satisface la condicion, Muestra aleatoria de casos,
Basindose en el rango del tiempo o de los casos, y Usar variables de filtro. La opcion que vamos a usar
prdcticamente siempre es Si se satisface la condicion. Si seleccionamos esta opcién y posteriormen-
te hacemos Clic en Si..., se nos abrird el siguiente cuadro de didlogo:

&8 Seleccionar casos: Si la opcién

%
Lu Sexo=0
&% Fecha de nacimi
4 Fecha de inicio d e e Grupo de funciones:
o DEEEEE [C
& Tipo de didlisis p. f Aritméticas
& Diagnésticos del.. ‘Q @ @ Q a @ CDF y CDF no centrada
& Retrasplante [RTx { Conversion
& Paratiroldectomi. |a G Q Q Q @ Fechamhora actual
& Densitometria C { Calculo de fechas
&, Densitometria de... ‘ @ W E]

& PTHpreviaaitra . Funciones yvariables espediales:
2 osis e cote ) i o+

& Creatinina plasm.
& PTHal afio deltr.
& Bicarbonato prim
& Bicarbonato seg.
& Bicarbonato terce.
& Bicarbonato cuart.
& calcio primertri
& Calcio sequndot L
& Calcio tercer trim.

(capunusr) canceta o J
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Vemos que es un cuadro de didlogo igual al del COMPUTE. En la parte de arriba
vemos que pone “Seleccionar casos: Si la opcién...”. Podemos escribir la opcién que
deseemos (que una variable tenga un determinado valor, la combinacién de varias varia-
bles, una ecuacion,...). En nuestro caso que la variable Sexo sea igual a 0 (Hombre). La
sintaxis serfa:

USE ALL. COMPUTE filter_$=(Sexo = 0). VARIABLE LABELS filter § 'Sexo = 0 (FILTER)".
VALUE LABELS filter_§ 0 'Not Selected’ 1 'Selected’. FORMATS filter_$ (fL.0). FILTER BY fil-
ter_$. EXECUTE.

La ejecutamos tras pegarla y vemos que en la hoja de datos habrd casos que aparezcan
tachados. Son los casos con Sexo=0 que no se van a tener en cuenta para los procedimientos
que realicemos de aqui en adelante.

iCuidado!, si queremos volver a realizar procedimientos estadisticos en el total de la
muestra debemos desactivar el filtro con la opcién “Seleccionar Todos los Casos”.

CREACION Y EDICION DE TABLAS

Comienza la parte més personalizada de SPSS: la creacion y edicién de Tablas (y gréficos
que veremos en el siguiente apartado).

En este caso no hay una regla estricta y cada uno puede editar una tabla a su gusto. Hay
que decir que las tablas que elabora SPSS son demasiado sencillas y habrd casi siempre que
editarla. También hay que decir que en la mayoria de las ocasiones las tablas de SPSS no van
a ser las que vamos a utilizar para una publicacién y es preferible tomar los datos de cada
una de ellas y elaborar una personal en otro programa, como Word.

Vamos a crear una tabla cualquiera y ver qué puede realizarse sobre ella. Vamos a crear
la tabla de resumen de la variable Sexo mediante el procedimiento:

Analizar - Estadisticos Descriptivos > Frecuencias... y seleccionamos la variable Sexo.
Se nos abre el siguiente cuadro de didlogo:

#3 Frecuencias X

Variables:
& = @ Sexo [Sexo]
Fecha de nacimi...
Fecha de inicio d..
Fecha del traspla...
&5 Tipo de didlisis p... @
& Diagnasticos de |...

&5 Retrasplante [RT«

&> Paratiroidectomi...
£ Nensitnmetria

N

¥ Mostrar tablas de frecuencias
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Ala derecha tenemos varias opciones: Si hacemos Clic en Estadisticos... se nos abre otro
cuadro de didlogo donde podemos seleccionar las opciones Mediana, Media, etc., que en este
caso no nos interesa porque es una variable categdrica. Si hacemos Clic sobre Grificos... se
nos abre otro cuadro de didlogo por si queremos que nos haga un gréfico sobre la variable
seleccionada. En la opcién Formato podemos pedirle a SPSS que los resultados los dé en
orden ascendente, descendente... Las opciones Estilo... y Simular muestreo... no nos intere-
san. Abajo a la izquierda aparece seleccionada por defecto la opcién Mostrar tablas de fre-
cuencias. En este caso como es una variable categérica la dejamos seleccionada; si fuese una
variable cuantitativa debemos deseleccionarla porque el resultado es una tabla con la fre-
cuencia de cada uno de los resultados. Tras ejecutar la sintaxis se nos abre una hoja de
resultados con la tabla siguiente:

@ *Resultado? [Documento?] - [BM SPSS Statistics Visor
Achivo  Edtar  Ver Datos Insetar Formato  Analizar  Marketing directo  Gedficos  Utiidades  Vep

SHER & W e » m P aﬁF?*%“ﬁ
¢ o= l-‘gmg

=] I Resultado

+{E) Tiulo
@ Notas Estadisticos
L Estadisticos
(8 Sexo Sexa

N Vélido
Perdidos

Forceniaje | Porcentae |

Fracuencla | Porcentaje valido acumulado

Valido Hambre a0 656 656 556
Mujer 2 344 a4 1000
Total 51 100.0 1000

1BM SPSS Statistics Processoresta lista | | | Unicode:ON |

Sobre esta tabla ahora podemos hacer las modificaciones pertinentes. Para ello debemos
hacer doble Clic sobre ella para que nos aparezca el editor. La primera vez que lo hagamos se
nos abre una opcién como la siguiente:

Editar  Ver |Insettar Pivotar Formato  Analizar Grdficos  Utlidades  Veptana  Ayuda

jHE)@@JErd e 00 EF2H» B
€« += BLT0a

8 (& Resuttado Bandejas dindmicas X
=8 Frecuencias Fre @& s
& Thulo Bivotar
|- Notas
Ly Estadisticos s |
| ex
+L8 Sex0 = -
~ | Estadisticos H
L {
COLUMNA
hd K77 gl 9 8
CAPA = e 0
{5 | i

Sobre este cuadro de didlogo podemos intercambiar las variables existentes para que
aparezcan en la fila 0 en la columna. Para ello tan s6lo tenemos que hacer Clic sobre la
variable y sin soltar el bot6n del ratén arrastrarla hacia donde queramos. Si este cuadro no
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aparece al hacer doble Clic sobre la tabla, podemos hacer que aparezca haciendo Clic en la
opcién de la cinta de opciones Pivotar - Bandejas dindmicas. O bien haciendo Clic sobre
la opcién Transponer filas por columnas.

En alguna ocasién no nos va a interesar que aparezcan algunas de las opciones; por
ejemplo, en los porcentajes s6lo nos puede interesar que aparezca el porcentaje vilido que es
el que tiene en cuenta el célculo del porcentaje con los valores perdidos, y que no aparezca
Porcentaje ni Porcentaje Acumulado. Para ello nos situamos con la flecha sobre el limite del
recuadro en cuestion hasta que aparezca una flecha con doble sentido (<) y arrastramos
hacia la izquierda hasta que aparezca en el recuadro que nos informa sobre la longitud del
cuadro que estamos creando, la palabra “Ocultar”; tras ello, el recuadro con la informacién
en cuestién ya no aparecera.

Forcentaje Parcentaje :
Frecuencia | Pprcentaje aidild 0 acumulado :
P Ocultar .
Valida Hombhre 40 656 656 65,6
Mujer 21 34,4 344 100,0
Total 61 100,0 100,0

Si no queremos que aparezca el resultado “Total” en nuestra tabla, primero debere-
mos hacer una Transposicién de filas en columna, para que el “Total” aparezca en
columna y luego realizar el procedimiento anterior hasta que aparezca “Ocultar”.
Posteriormente habrd que volver a realizar una Transposicién de filas en columna para
volver al estado original.

Podemos modificar el nombre de las variables o de las opciones que aparecen en los
recuadros, asi como el tamafio de letra, tipo de letra, negrita, colorear el recuadro, etc., igual
como si fuera una tabla de Word.

CREACION Y EDICION DE GRAFICOS

Con los graficos sucede algo similar que con las Tablas. Es algo personalizado, con multi-
tud de opciones que pueden ser modificables a gusto del consumidor. Vamos a realizar un
pequefio ejemplo con el gréfico obtenido al crear un diagrama de barras entre el sexo y los
estadios de IRC. Hacemos Clic sobre la opcién de la cinta de opciones:

Gréaficos 2 Generado de Gréficos...

La primera vez que lo hacemos nos informa de que las distintas variables deben estar
correctamente definidas para que los graficos puedan realizarse. Es un cuadro de didlogo
bastante intuitivo donde podemos seleccionar el tipo de graficos que queramos realizar. Lo
seleccionamos y lo arrastramos hacia el cuadro blanco de arriba. Aparecerd un cuadro como
el siguiente:
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(&3 Generador de graficos

Variables: La vista previa de! grafico utlliza datos de efemplo

& Sexo [Sexa]

&% Fecha de nacimi._
4% Fecha de inicio d
&% Fecha deltraspia
& Tipo de didlisis p

Arrastre hasta aqui un gréfico de la galeria
para utilizarlo como punto de partida

& Diagndsticos de | Oblen

& Retraspiante [RTx

& Paratiroidectomi. Pulse en la pestafia Elementos bésicos para
& Densitometria C. crear un grifico mediante elementos

& Densitometria de.

Sin categorias (vanisbie
de escafa)

o

Elija entre:

Ci

Dispersidn/Puntos
Histograma
Maximos-minimos

Diagramas de cajas
Ejes dobles

e il ol
I

oI ¢ ¢

En este caso seleccionamos el segundo tipo de gréficos dentro de los existentes en los de
Barra. Arrastramos la variable Sexo hacia el recuadro que hay en la parte superior derecha
Agrupar en X... La variable Estadios de IRC la arrastramos hacia el eje de abscisas. A la dere-
cha aparece otro cuadro de didlogo que nos permite elegir el tipo de informacién que debe

47

recoger el gréfico (recuento total, porcentaje vélido, etc.). En este caso seleccionamos
Porcentaje (;), hacemos Clic en aplicar y posteriormente en pegar. Ejecutamos toda la sintaxis

resultante y el grafico obtenido es:

=% GGraph

40

30+

Porcentaje
g

SinIRC Estadio 3 Estadio 4
Estadios IRC

Estadio 5

:

Sexo

Hombre
Mujer
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Vemos que el gréfico obtenido no es demasiado bonito (colores azul y verde, fondo
gris....). Esto ahora podemos editarlo a nuestro gusto haciendo doble Clic sobre el mismo,
abriéndose el editor de gréficos. Podemos seleccionar cualquier cosa que queramos: la
leyenda, cambiar el color de los rectdngulos, el tamafio de los mismo, seleccionar todos
los rectdngulos de una opcién (haciendo Clic una sola vez) o s6lo un rectdngulo (hacien-
do Clic dos veces seguidas sobre un rectdngulo), afiadir un Titulo, y pie de figura, un
cuadro de texto, etc. Editar el gréfico resultante hasta obtener uno lo mds parecido posi-
ble al siguiente:

Estadios de IRC segun Sexo

Sexo
Mujer
Hombre

40+

30+

%

20

I
Sin IRC Estadio 3 Estadio 4 Estadio 5
Estadios de IRC




DESCRIPCION DE VARIABLES

El primer paso previo al andlisis de datos de un estudio de investigacién es describir la
muestra de la cual proceden los datos; e incluso en algunos tipos de estudios (Transversales)
puede ser el dnico objetivo del mismo, es decir, describir lo que “vemos” (Estudios
Descriptivos) para informar sobre una situacién concreta o para posteriormente disefiar otro
tipo de estudios con el fin de comprobar una sospecha (hipétesis).

Generalmente estamos acostumbrados a ver en los estudios que las variables se describen
como la media + desviacién estdndar o niimero de caso y porcentaje. Sin embargo, éstas no
son siempre las maneras mds correctas de descripcién de una variable en concreto, e incluso,
puede que no sea ni la manera mds correcta de escribirlo.

Previo a lo anterior debemos saber en primer lugar los tipos de variables que existen. Vamos
a tener variables categoricas (no se pueden medir) y variables cuantitativas (se pueden medir).

e Variables cuantitativas: son variables que pueden ser medidas o contadas. A su vez
pueden ser discretas o continuas. Ejemplos:

— Discretas: nimero de embarazos/abortos, ntimero de ingresos hospitalarios, ...
— Continuas: Creatinina, Urea, edad, ...

* Variables categdricas: son variables que no pueden ser medidas con ningtin instrumen-
to de medida, por ejemplo el sexo. Estas variables a su vez se van a dividir en nomina-
les (no siguen un orden) y en ordinales (siguen un orden). Las nominales ademds
pueden ser binarias o tener mds de una categorfa. Ejemplos:

— Nominales:
Binarias: Sexo (hombre/mujer), HTA (Si/No), IRC (Si/No).
Mas de una categorfa: Diagndstico de IRC (Nefropatia Diabética, Poliquistosis, Nefritis, etc).

- Ordinales: Estadios de IRC (Estadio 1, 2, 3, 4 y 5), Consumo tabaco (Fumador,
Exfumador, No fumador).

Tener en cuenta el tipo de variable es necesario para una correcta definiciéon de las
mismas en SPSS puesto que el programa no va a poder realizar los mismos procesos esta-
disticos con unas variables o con otras. Hay algo a tener en cuenta, a SPSS no le gusta
trabajar con letras, por tanto es preferible recodificar las variables categéricas a ndmeros.
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Por ejemplo, no vamos a recoger los datos de sexo como Hombre o Mujer, sino que es
preferible recodificarlo o recogerlo inicialmente con valores numéricos (0, 1) e indicarle a
SPSS que se trata de variables categéricas.

DESCRIPCION DE VARIABLES CUANTITATIVAS

Como se comentaba anteriormente, estos datos estamos habituados a verlos en los estu-
dios como media + desviacién estandar. Sin embargo, no siempre es la manera mds correcta
de hacerlo. E incluso, en algunas publicaciones no se permite incorporar el signo “+” y obli-
gan a poner la desviacién tipica entre paréntesis (DS). Ejemplo: Creatinina: 1.35 (0.28).

En lineas generales, vamos a utilizar en la inmensa mayoria de los casos tres tipos de
descriptores estadisticos: Media y Desviacién Estdndar, Mediana y Rango Intercuartil (o per-
centil 25 y 75) y la Moda.

Media y Desviacion Estandar

La media no es mas que el punto de equilibrio o el centro de masas de la distribucién de
una variable. Es decir, si colocamos los valores a uno y otro lado de una balanza, la media
serfa el valor que mantiene la balanza en equilibrio. Su célculo es sencillo:

B xi
n

X =

.1.242.7+5.4+0.8+1.6
5

Ejemplo: Valores de Creatinina: 1.2, 2.7, 5.4, 0.8, 1.6 X = =234 mg/dl.

El valor obtenido puede ni siquiera aparecer en la distribucién de los valores, es simple-
mente el valor que sirve como punto de equilibrio en la balanza.

Este valor aislado informa sobre cudl es el centro de masas de la distribucién de los valores
de una variable pero no informa sobre cémo estdn distribuidos esos valores, es decir, no infor-
ma sobre su dispersién. Los pardmetros que informan sobre la dispersion de los valores indican
c6mo de cerca o de lejos estdn los datos alrededor de la media. Una distribucién con mucha
dispersién nos indica que los valores estdn muy alejados de la media. El pardmetro que informa
sobre la dispersion de los datos es la Desviacion Estdndar. Su cdlculo es el siguiente:

TENXi-X)?
n-1

S
N
Il

2{32711(1.2—2.34)2+(2.7—2.34)2+(5.4—2.34)2+(0.8—2.34)2+(1.6—2.34)2

Ejemplo anterior: DE:J 1 =185

La ecuacién anterior sin la raiz cuadrada es la férmula de la variancia, pardmetro que
también informan sobre la dispersién. Por tanto la creatinina se expresaria como: 2.34 (1.85),
NO como 2.34+1.85.

Sin embargo, aunque el valor de la media es un valor facilmente comprensible, la
desviacién estdndar es un término que dificilmente se entiende. Su uso sélo tiene
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sentido cuando los datos se distribuyen de una manera simétrica alrededor de la
media, es decir, como una distribucién Normal. En este caso, el sumar o restar una
vez, dos o tres veces la desviacion estdndar a la media nos da informacién de sobre
qué valores se distribuyen el 68%, 95% y 99.7% de los datos tal y como se ilustra en
los siguientes graficos:

68% 95% 99.7%

Por tanto, expresar los datos como media y desviacién estandar s6lo tendra sentido cuan-
do los valores se distribuyan como una distribucién Normal y para ello primero tenemos que
comprobar este supuesto.

Comprobacion del supuesto de normalidad

La distribucién Normal es una distribucién cuya media es 0 y la desviacion tipica es 1.
Es una distribucién que se toma como referencia para calcular probabilidades en distribu-
ciones de datos que se asemejen a la Normal. Existen tablas ya calculadas donde nos
indican las probabilidades de encontrar valores superiores o inferiores de puntos predefi-
nidos (denominados z); por ejemplo, la probabilidad de encontrar valores superiores a z=
1.51 es de 0.0655. Pero para poder usar la distribucion Normal como referencia primero
debemos comprobar si nuestra distribucién de datos se asemeja a la normalidad.
Generalmente se considera que una muestra sigue una distribucién Normal si la “n” es
suficientemente grande, y se considera grande una “n”>30. Pero siempre interesa compro-

bar el supuesto de normalidad.

Como veremos a lo largo del curso, antes de la realizacién de algunos procedimientos
estadisticos (como comparar medias con la T-Student), debemos previamente comprobar
si los datos se distribuyen de manera Normal. Hoy en dfa, por suerte, los célculos no se
realizan a mano sino mediante programas estadisticos que nos permiten comprobar si
nuestra muestra sigue una ley Normal o no. Para ello se utilizan las pruebas de
Kolmogorov-Smirnov o de Shapiro-Wilk (esta tiltima mds recomendable cuando el tama-
flo de la muestra es pequefio, n<30) porque es mds sensible para demostrar diferencias.
Para muestras grandes Shapiro-Wilk detectard diferencias muy pequefias aunque no sean
relevantes y por eso es preferible la prueba de Kolmogorov-Smirnov). Ambas pueden
realizarse con SPSS. El procedimiento es el siguiente para el caso de la PTH previa al
trasplante de nuestra base de datos:

Analizar - Estadisticos Descriptivos - Explorar.
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Seleccionamos la variable “PTH previa al trasplante” en el cuadro “Lista de Dependientes”;
hacemos Click en el botén gréficos y seleccionamos la opcién “Gréficos de Normalidad con
Pruebas”. La sintaxis es la siguiente:

EXAMINE VARIABLES=PTHPrevTx [PLOT NPPLOT [STATISTICS NONE
/CINTERVAL 95/MISSING LISTWISE [NOTOTAL.

El resultado es el siguiente:

Pruebas de normalidad

Kaolmogorov-Smirnov® Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig.
PTH previa al trasplante
{pgimi) 185 61 ,aoo 789 61 ,000

a. Correccidn de significacidn de Lilliefors

En nuestro caso, el tamafio de la muestra es de 60 casos (no es demasiado grande, pero si
mayor de 30). En cualquier caso, el valor tanto de Kolmogorov como de Shapiro es significa-
tivo (p<0.001), y por tanto nos estd diciendo que los datos vulneran el supuesto de
Normalidad (no siguen una ley Normal) y por tanto no podemos expresarlos como media y
desviacion estandar.

En algunos casos si los valores son muy extremos y su niimero no es muy importante, se
puede describir la muestra con la Mediana Recortada un 5%. En este caso lo que hacemos es
desechar el 5% de los valores que se encuentran a uno y otro lado de las colas izquierda y
derecha de los graficos anteriores. En cualquier caso, su uso no estd muy extendido y gene-
ralmente es preferible utilizar la siguiente medida de centralizacién.

Mediana y Rango Intercuartil (o percentil 25 y 75)

En la distribucién de los datos de una determinada variable es posible que haya valores
muy extremos de tal forma que hagan que la media no sea la mejor manera de expresar los
resultados. Por ejemplo, en una distribucién de datos de creatinina con valores de 0.67,
0.86, 0.53, 0.97 y 24.2, el resultado de la media es 5.45. Este valor claramente no es represen-
tativo de esta distribucién de datos. Tenemos 2 opciones, suprimirlo (no seria incorrecto,
puesto que puede ser un error de laboratorio, una mala recogida de los datos o simplemen-
te un valor que es encontrado en muy pocas ocasiones pero que por azar lo hemos obteni-
do) o utilizar otro estadistico.

Cuando tenemos pocos datos es ficil ver si tenemos valores extremos (no tenemos mds
que decirle a SPSS que nos muestre los valores minimo y médximo, o mediante una explora-
cién visual), pero cuando el tamafio de muestra es grande, la cosa se complica. Sin embargo,
debido a los valores extremos, estas distribuciones muestrales no siguen una ley Normal, y
por tanto lo tnico que tenemos que hacer es comprobar el supuesto de Normalidad. Si no lo
cumplen debemos utilizar como medida centralizadora la Mediana.

Por tanto, si una muestra no sigue una ley Normal debemos utilizar la mediana para
describir los datos. Tampoco pasarfa nada sin aun siguiendo una ley Normal describiéramos



MANUAL DE ESTADISTICA AVANZADA EN MEDICINA 53

los datos con la mediana puesto que en este supuesto la media y la mediana coinciden. Si no
queremos equivocarnos nunca podemos expresar los datos como mediana puesto que sirve
tanto si sigue distribucién Normal como si no.

El célculo de la mediana es sencillo. Simplemente consiste en ordenar los datos de menor
a mayor y ver qué valor es el que divide la muestra a la mitad.

En el ejemplo anterior serfa: 0.53, 0.67, 0.86, 0.97, 24.2. El valor 0.86 divide la muestra
justo a la mitad y es mds representativo que el valor de la media (5.45).

El célculo del valor que divide la muestra a la mitad es: (n+1)/2.

En el ejemplo anterior serfa (5+1)/2=3. El valor en la posicién 3 divide la muestra en 2
partes iguales; para muestras impares es facil.

Para muestras impares es un poco diferente. Si en el ejemplo anterior afiadimos el valor
0.75, la distribucién serfa: 0.53, 0.67, 0.75, 0.86, 0.97, 24.2, y el valor obtenido con la férmula
anterior serfa 3.5. En este caso se utiliza la media de los valores situados entre la posicién 3 y
4, que en este caso seria (0.75+0.86)/2=0.81.

La mediana es el valor equivalente a la media para distribuciones Normales, pero necesi-
tamos un valor (o valores) que den informacién sobre la dispersién de los datos como la
desviaci6n estandar. En este casos tenemos varias opciones: los percentiles 25y 75 (o cuartiles
1y 3, que son lo mismo), el rango intercuartil, o el minimo y méximo. Los mds utilizados son
los percentiles 25 y 75 que son los valores que dividen en dos cada parte en que se ha dividi-
do la muestra por la mediana; es decir, es hallar la mediana de cada parte. Su obtencién es un
poco laboriosa, y puesto que habitualmente vamos a tener muestras de tamafio mayor que el
del ejemplo anterior y no vamos a calcular la mediana “a mano”, vamos a utilizar el SPSS que
nos da tanto el valor de la mediana como de los percentiles. El procedimiento es el siguiente
para la variable “PTH previa al trasplante” de la base de datos:

Analizar - Estadisticos Descriptivos - Explorar

Seleccionamos la variable “PTH previa al trasplante” en el cuadro “Lista de Dependientes”;
hacemos Click en el botén Estadisticos y seleccionamos la opcién “Percentiles”. La sintaxis es
la siguiente:

EXAMINE VARIABLES=PTHPrevTx

/PLOT NONE

/PERCENTILES(5,10,25,50,75,90,95)HAVERAGE

/STATISTICS DESCRIPTIVES

/CINTERVAL 95

/MISSING LISTWISE

/NOTOTAL.

Las tablas resultantes son las siguientes:



Descriptivos

Estadistico

Error
estandar

PTH previa al trasplante
(paimi)

Media

386,603

44,4705

95% de intervalo de
confianza para la media

Limite inferior
Limite superior

297,649
475,557

Media recortada al 5%

346,690

Mediana

247,000

Varianza

120635012

Desviacion estandar

347,3255

Minimo

9.5

Maximo

1691,0

Rango

1681,5

Rango intercuartil

333,0

Asimetria

1,933

,306

Curtosis

4,299

604

Percentiles
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Percentiles

5 10

25

50

75

90

95

Promedio ponderado
(Definicién 1)

PTH previa al trasplante
(pa/ml)

68,570

82,160

156,350

247,000

489,350

889,800

1047,800

Bisagras de Tukey

PTH previa al trasplante

157,000 | 247,000 | 480,700

(pa/mi)

La primera tabla nos da informacién sobre la media, desviacién estdndar..., ademds de
los valores minimos y maximos donde podemos ver que hay valores extremos tanto por
arriba como por abajo. En la segunda tabla aparecen los percentiles; vamos a tener en cuenta
los valores obtenidos mediante las “Bisagras de Tukey”. El percentil 50 corresponde a la
mediana y los percentiles 25 y 75 al cuartil 1 y 3. Vemos la diferencia entre el valor de la
mediana (247) y el de la media (386) debido a que no sigue una distribucién Normal.

Por tanto para el caso de la PTH la forma correcta de expresarlo serfa: PTH: 247 (Pys:
153.35, P;5: 489.35).

Entre los dos valores de los percentiles 25 y 75 se encuentran el 50% de los valores centra-
les de la variable PTH que nos informan de la dispersién de los mismos respecto a la medida
de centralizacion (mediana).

“**Concepto importante™*

La tabla anterior sirve ademds para explicar otro concepto asociado a la media: vemos que
aparecen la Desviacion estdndar (1* columna) y Error estindar (2* columna al lado de la
media). No son el mismo concepto. La desviacién estdndar nos estd dando informacién sobre
cémo estan distribuidos los datos de nuestra muestra, mientras que el error estdndar nos estd
dando informacién sobre entre qué valores es posible que se encuentre la media de la pobla-
cién. Si a la media le sumamos y restamos 1.96 veces el error estindar obtendremos el inter-
valo de confianza del 95% en el que se encontrard la media poblacional. En este caso la media
poblacional de PTH se situarfa entre 299.4 y 473.8.

¢De qué debemos informar a la hora de comunicar resultados: de la desviacién tipica o
del error estdndar? Pues depende de nuestro objetivo: si estamos describiendo nuestra mues-
tra usarfamos la desviacién tipica. Si por el contrario, lo que queremos hacer es dar informa-
cién al lector sobre entre qué valores es posible que se sittie la media en la poblacién usarfa-
mos el error estandar. Pero, ;c6mo lo hacemos? Es importante no usar los signos “+”. Si
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ponemos que los valores de PTH son de 386.6+44.5 el lector no va a saber si detrds del signo
+ 1o que hay es el error estandar o la desviacion tipica. Lo que vamos a hacer es lo siguiente:

* 5i vamos a poner la desviacién tipica ponemos la media, y la desviacién esténdar entre
(): PTH=386.6 (DE: 347.3).

* Si vamos a poner entre qué valores se sittia la media de la poblacién ponemos el inter-
valo de confianza al 95% (sumando y restando 1.96 veces el error estdndar a la media):
PTH=386.6 (IC95%: 299.4 — 473.8). Vemos que estos valores aparecen en el apartado
“95% de IC para la media”, aunque en este caso los valores se multiplican por 2 en lugar
de por 1.96 (1.96=2).

Moda

La Moda es un estadistico descriptivo muy poco utilizado, sin embargo, para determina-
das variables es la mejor forma de describir su distribucién. Se define como el valor que mas
veces se repite en una distribucién.

Por ejemplo, en un estudio en el que se recoja el ntimero de hijos de una paciente, no
tiene ningtin sentido que la media de hijos sea de 2.53. Es poco creible que una persona tenga
2 hijos y un poco mds de medio de otro. O tiene 2 o tiene 3. En este caso si el nimero de hijos
que mds frecuentemente tienen las pacientes es 2, éste serfa el valor que mejor describirfa la
muestra.

Otros ejemplos parecidos lo tenemos con el nimero de embarazos, ntimero de biopsias
realizadas, ntimero de ingresos de un paciente, niimero de incompatibilidades HLA, etc. Para
acompanar a la Moda se puede dar informacién en forma de porcentajes sobre cudles son los
siguientes valores mds frecuentes. En el caso anterior podriamos decir: el nimero de hijos que
mds frecuentemente tienen las pacientes es 2 (58% de las pacientes), seguidas de 1 hijo (20%)
y de 4 hijos (12%).

Mientras que sélo puede haber una media y una mediana, es posible que haya mds de una
moda si hay varios valores que se repiten con la misma frecuencia. Asi por ejemplo, para el
conjunto de valores: 1,1, 2,3, 3,5, 6,7, 8, 8,9, los valores de la moda serfan 1, 3 y 8.

REPRESENTACION GRAFICA DE VARIABLES CUANTITATIVAS

Alahora de describir las variables cuantitativas de un determinado estudio, aparte de los
valores concretos que hemos visto en los apartados anteriores, generalmente se suele acom-
pafiar una representacion grafica de los mismos. Los graficos van a aportar informacion
visual de los datos y en algunos casos incluso pueden sustituir algunas tablas a la hora de
escribir un articulo.

Hay diversos gréficos para representar variables cuantitativas (Histogramas, Poligono de
frecuencias), pero la representacion grafica més correcta es mediante un Diagrama de Cajas
(BoxPlot).

La representacién grafica de la PTH de nuestro estudio serfa la siguiente:
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2000,0-

1500,0-]

1000,0 17

PTH previa al trasplante (pg/ml)

500,07

En este grafico podemos ver representados los siguientes datos:

* Una caja central que contiene el 50% de los datos; por tanto la cara de arriba de la caja
corresponde al P;5 y la cara de abajo al Ps. La altura de la caja nos va a dar informacién
de la distribucion del 50% de los datos centrales.

e Una linea en el interior de la caja que nos informa sobre la Mediana.

¢ Unas patillas a ambos lados de la caja que representan los valores minimo y maximo
que no se consideran “anormales”.

e Informa sobre la presencia de valores muy extremos (representados con un circulo), que
son aquellos valores que estdn por encima del P75 o por debajo del P,; mds de 1.5 veces
el valor del rango intercuartil (P75 — Pas).

¢ Informa sobre valores alejados, representados por un asterisco, que son aquellos valores
que estdn por encima del Ps o por debajo del P mds de 3 veces el valor del rango
intercuartil (Py; — Pys).

En este caso vemos que el valor del caso niimero 17 es un valor extremo, mientras que los
valores de los casos ntimeros 2 y 51 son valores muy alejados.

En caso de tratarse de una distribucion normal, el diagrama serfa simétrico y el eje de

simetria pasarfa por la mediana (puesto que en este caso la media coincidiria con la mediana).

DESCRIPCION DE VARIABLES CUALITATIVAS (CATEGORICAS)

La descripcién de variables categéricas se acostumbra a realizar mediante el ntimero de
casos de una determinada categoria acompafiada del porcentaje que representa del total de
la variable.

Por ejemplo para la variable Sexo de nuestro ejemplo obtenemos el niimero para cada
categoria y el porcentaje del mismo mediante un andlisis de frecuencias. El procedimiento serfa:
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Analizar - Estadisticos Descriptivos - Frecuencias. Seleccionamos la variable Sexo y
obtenemos el siguiente cuadro de didlogo:

#3 Frecuencias X

Variables:

& - &> Sexo [Sexo]
&2 Fecha de nacimi...
ﬁ Fecha de inicio d...
ﬁ Fecha del traspla...

&5 Tipo de dialisis p... @
& Diagnosticos de ...
&5 Retrasplante [RTx]

& Paratiroidectomi...
£ Nensitametria ©

~

[ Mostrar tablas de frecuencias

(_ pceptar J{__Pegar ||Restablecer /| Cancelar J[_ Auda |

Debemos tener marcada la opcion “Mostrar tablas de frecuencias” para que nos repre-
sente la tabla. Este procedimiento también sirve para variables cuantitativas (pero debemos
NO tener seleccionada la opcién “Mostrar tablas de frecuencias” pues la tabla obtenida
tendrfa un gran tamafio ya que nos representaria cada uno de los valores con su porcenta-
je). En el botén de la derecha “Estadisticos” podemos seleccionar la opcién de Media,
Mediana, Desviacion Estdndar.... En el botén “Gréficos podemos seleccionar las opciones
de Grificos de Barras (para variables categéricas o cuantitativas discretas), Grdficos de sectores
(el famoso grafico de quesitos para variables categodricas) o Histogramas (con curva Normal
para variables cuantitativas). A su vez podemos seleccionar que represente en el grafico el
recuento o el porcentaje. En el botén “Formato” podemos ordenar la tabla en orden ascen-
dente o descendente.

En nuestro caso la tabla seria:

»exo

Porcentaje Porcentaje
Frecuencia | Porcentaje valido acumulado
Valido  Hombre 40 65,6 65,6 65,6
Mujer 21 344 344 100,0
Total 61 100,0 100,0

Vemos que aparecen 3 porcentajes (Porcentaje, Porcentaje vdlido y Porcentaje acumula-
do). La columna “Porcentaje” no tiene en cuenta los valores perdidos mientras que la colum-
na “Porcentaje vélido” si los tiene en cuenta y por tanto los datos en los que nos vamos a fijar
son los de esta columna. En este caso como no hay ningtin valor perdido coinciden ambas
columnas. La tdltima columna simplemente va sumando los porcentajes encontrados en las
sucesivas categorfas (l6gicamente en la tltima categoria siempre va a ser 100%). La primera
columna informa sobre el niimero de casos de cada categoria.

Para la variable “Diagndsticos de IRC” la tabla serfa:
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Diagnésticos de la IRC
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Porcentaje Parcentaje

Frecuencia | Porcentaje valido acumulado
ol e | e
Glomerulopatia 15 246 24,6 41,0
PQRAD 14 230 230 638
Nefritis Intersticial 9 14,8 148 787
Otras 13 213 213 100,0

Total 61 100,0 100,0

REPRESENTACION GRAFICA DE VARIABLES CUALITATIVAS

Las variables categoricas se acostumbran a representar graficamente mediante diagramas
de barras o los diagramas de sectores (diagrama de “quesitos”).

La representacién grafica del diagndstico de IRC de nuestro estudio serfa el siguiente:

Diagnosticos de laIRC

Nefropatia Diabética o Glomerulopatia

[1a750%]

Diagnésticos de la
IRC

| !efropatia Disbética o
Nefroangioscier
B Glomerulopatia

osis

PORAD
W Nefritis intersticial
Otr

Modificando los ajustes de los graficos con un doble Clic sobre el mismo podemos cam-
biar el aspecto del mismo (cambiar color, afiadir titulos, que aparezcan los porcentajes o
recuentos, darles volumen,...).



ANALISIS ESTADISTICO DE LOS DATOS

Una vez descrita nuestra muestra podemos pasar a realizar analisis estadisticos en la
misma. El andlisis estadistico trata de buscar “causalidades” entre las variables del estudio,
pero para ello previamente debemos haber comprobado que no hay “casualidades”. Es decir,
si queremos decir que tal variable produce tal efecto en otra, previamente debemos haber
demostrado que no es fruto del azar.

Generalmente, salvo en los estudios de Correlacién, vamos a querer ver si una determi-
nada variable (que denominaremos variable “Predictora” o “Independiente”) produce un
determinado efecto sobre otra variable (que denominaremos “variable dependiente” puesto
que sus valores van a depender de los que tome la variable predictora). Por ejemplo, en nues-
tra base de datos vamos a querer comprobar si la Acidosis Metabélica se asocia a mayor
riesgo de Osteoporosis. En este caso, la Acidosis Metabdlica serd la variable Independiente y
la Osteoporosis la variable Dependiente.

Dependiendo de si la variable independiente y dependiente es cuantitativa o categdrica
vamos a realizar andlisis estadisticos distintos.

e Variable dependiente cuantitativa:
— Variable independiente cuantitativa: andlisis de Correlacién.
— Variable independiente categérica:
2 categorias: Pruebas T-Student o U de Mann-Whitney segtn el caso.
Mas de 2 categorias: Andlisis de la Variancia (ANOVA).
e Variable dependiente categorica:
— Variable independiente cuantitativa: Regresién Logfstica.

— Variable independiente categérica: Prueba de Chi-cuadrado (x2) o prueba exacta de
Fisher segtin el caso.

Independientemente de c6mo sea la variable independiente, existen métodos estadisticos
mads potentes que permiten ademds introducir otras variables de ajustes; estos son los méto-
dos de Regresion. Tenemos los siguientes tipos:

* Regresion Lineal: Variable dependiente cuantitativa.
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* Regresion Logistica Binaria: Variable dependiente categdrica binaria. Si son varias cate-
gorfas se utiliza la Regresion Logistica Multinomial.

* Regresion de Cox: Variable dependiente binaria pero donde ademas se incluye el factor
tiempo. Permite ademads analizar curvas de supervivencia.

Antes de pasar a describir los distintos procedimientos estadisticos vamos a repasar unas
nociones bdsicas sobre como se comprueban hipétesis.

COMPROBACION DE HIPOTESIS

Previo a la realizacién de cualquier estudio vamos a elaborar una hipétesis que tratare-
mos de demostrar tras realizar el andlisis estadistico de los datos que hemos recogido. Pero,
¢como se comprueba una hipétesis? Estamos habituados a ver en las publicaciones cienti-

“u_

ficas valores de significacion “p” e intervalos de confianza, pero ;esto realmente qué quie-
re decir?

Por ejemplo, supongamos que en nuestro estudio queremos comprobar si los valores de
bicarbonato son mds bajos en los pacientes con IRC que en los pacientes sin IRC, y suponga-
mos que en nuestra provincia hemos extraido una muestra de 60 pacientes con IRC y presen-
tan valores de bicarbonato de media 17 mmol/1 y desviacién estdndar 3.5 mmol/1.
Supongamos ademds que en la poblacion espafiola (poblacion de referencia) se ha medido el
nivel de bicarbonato a todas las personas sin IRC y presentan una media de 24 mmol/l y
desviaci6n estdndar de 2.5 mmol/1. ;Cémo podemos saber si nuestra media de bicarbonato
de 17 es un valor realmente bajo o por el contrario es un valor que podriamos encontrar en
pacientes sin IRC? Bastarfa con comprobar la probabilidad de encontrar un valor de 17
mmol/l en pacientes sin IRC. Para ello tendriamos que tomar como distribucién de referencia
la distribucién de las medias de todas las muestras con 60 pacientes extraidas de la poblacién
cuya media es 24 y comprobar la probabilidad de poder encontrar un valor inferior a 17 en
esta distribucién. Dado que procede de muestra grande y por tanto con distribucién Normal,
podemos utilizarla como referencia y buscar en las Tablas de Normalidad la probabilidad de
encontrar un valor “z” que corresponda a un valor inferior a 17. En este caso el valor de
p<0.001. ;Qué significa esta p? Simplemente quiere decir que la probabilidad de encontrar un
valor de bicarbonato de 17 en pacientes sin IRC es de 1 por mil. Como es una probabilidad
muy baja podemos decir que los valores de bicarbonato en los pacientes con IRC son menores
que en pacientes sin IRC. Pero j;;Ojo!!! También es posible encontrar esos valores en pacientes
sin IRC aunque la probabilidad sea muy baja. ;Qué punto de corte elegimos para asegurar
que una probabilidad es baja? Pues por consenso se establecié poner el corte en una p=0.05
(que como podemos ver no es un valor realmente bajo; en nuestro ejemplo significarfa que la
probabilidad de encontrar valores de bicarbonato de 17 en pacientes sin IRC es del 5% (real-
mente es un valor importante). Si existiera una casa de juego de azar en el que la probabilidad
de ganar fuera del 5% es posible que la casa de apuestas se arruinara.

En el supuesto anterior hemos establecido que un valor sea inferior que otro, pero gene-
ralmente lo que vamos a tratar de comprobar es simplemente si los valores son diferentes
(mayores 0 menores). En nuestro ejemplo seria comprobar si los valores de bicarbonato de los
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pacientes con IRC son diferentes (ni mayores ni menores) que los de los pacientes sin IRC. El
mecanismo de comprobacion es similar al anterior salvo porque se va a utilizar la distribu-
cién de las medias de las diferencias como distribucion de referencia. En efecto, si no existe
diferencias entre los niveles de bicarbonato de una y otra muestra la diferencia de sus medias
serd 0. Extrayendo todos los pares de muestras de igual tamafio a la nuestra de la poblacién,
cuya media va a valer 0, nuestro objetivo va a ser comprobar la probabilidad de encontrar
una diferencia de 7 mmol/l, que es lo que hemos encontrado. De nuevo acudiremos a las
tablas de normalidad para calcular la probabilidad. En este caso si el valor es p=0.01 la con-
clusion serd que la probabilidad de que las medias de ambas muestras (con y sin IRC) sean
iguales es igual al 1% (pero existe esa pequefia posibilidad).

Con las conclusiones anteriores tan sélo vamos a poder decir si las diferencias observadas
son significativas 0 no, pero no si esa significacién tiene relevancia. Para ayudar a ello se
utilizan los intervalos de confianza. Un intervalo de confianza no es més que los limites sobre
los que se va a encontrar un pardmetro en cuestién con una probabilidad prefijada. En nues-
tro ejemplo si tenemos un intervalo de confianza del 95% (IC95%) de las diferencias de bicar-
bonato entre ambos grupos entre 4 y 9, significa que la media de las diferencias se va a situar
entre ambos valores con una confianza del 95%. Ahora nosotros podemos determinar si ese
intervalo tiene relevancia o no. Si en este caso el intervalo incluye el valor 0 significa que no
hay diferencias entre ambos grupos y por tanto tampoco serd significativo. Podemos estable-
cer un punto a priori para determinar la relevancia. Por ejemplo, imaginemos que estudios
previos han determinado que sélo diferencias de bicarbonato superiores a 10 mmol/1 tienen
repercusion en la supervivencia de los pacientes; pues en este caso, las diferencias son signi-
ficativas pero como el intervalo no incluye el valor 10, podemos decir que no son clinicamen-
te relevantes.

Por otra parte vemos en determinados estudios que se calcula la potencia del mismo, y el
tamafio de muestra. ;Qué significa esto? Son términos extraidos de las pruebas de hipétesis.
Las pruebas de hipétesis establecen previo a realizar un estudio un valor de diferencias que
se va a considerar como clinicamente relevante, estableciendo ademds unos pardmetros pre-
vios para considerar que no son debidos al azar (valores a y {3). Consideran dos hipétesis
previamente a la realizacién del estudio: hipétesis nula (Hy) que establece que no hay dife-
rencias, e hipétesis alternativa (H;) que establece que si las hay. Con los resultados se pueden
cometer 2 errores: Error Tipo I (a) que consiste en decir que existen diferencias cuando real-
mente no las hay. Y Error Tipo II (B) que consiste en decir que no hay diferencias cuando
realmente sf las hay. Prefijando los términos anteriores (valor de la diferencia que se va a
considerar como relevante, valor ot —generalmente del 5%-, y valor § —generalmente del 20%
considerado como potencia del estudio-) vamos a poder calcular ademds el niimero de
pacientes necesarios para su comprobacion. Esta metodologia de comprobacién de hipétesis
suele utilizarse para disefiar estudios prospectivos como los Ensayos Clinicos.

Un dato a tener en cuenta es el tamafio de la muestra. Cuanta mds pequefia sea la dife-
rencia que queramos demostrar mayor debe ser el tamafio de la muestra. Por tanto, para
demostrar que una pequeiia diferencia es estadisticamente significativa lo tinico que tene-
mos que hacer es introducir muchos pacientes en el estudio. Esto no significa que esa
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pequena diferencia sea clinicamente relevante. Estamos acostumbrados a que nos presen-
ten farmacos, como los antihipertensivos, donde nos ensefian graficos, porcentajes, etc.,
donde nos dicen que el farmaco en cuestién consiguié disminuir de manera significativa
la tensién arterial con valores de “p” muy bajos; si analizamos esos datos con detenimien-
to podemos comprobar en muchas ocasiones que a lo mejor el descenso de la tensién
arterial fue sélo de 2 mmHg realizado en 15.000 pacientes. Efectivamente serd significati-
vo, pero la relevancia clinica de un descenso de 2 mmHg de la tension arterial habrd que

ponerla en cuestion.

CALCULO DEL TAMANO MUESTRAL

En determinados estudios, como los Ensayos Clinicos donde vamos a invertir mucho
tiempo y posiblemente mucho dinero, nos va a interesar determinar de una manera aproxi-
mada, cuél debe ser el tamafio de la muestra antes de comenzar el estudio. De esta manera
nos aseguraremos que las diferencias que intentamos demostrar sean estadisticamente signi-
ficativas (error alfa) y con una potencia suficiente (error beta). Como vemos, vamos a prede-
terminar cual es el error alfa y la potencia del estudio que deseemos. Ademds, deberemos
especificar cudl es la diferencia que consideramos como clinicamente relevante.

Como se ha comentado anteriormente, si queremos demostrar una pequefia diferencia,
lo tnico que tenemos que hacer es aumentar el tamafio de la muestra, por tanto, la utiliza-
cion de estas férmulas tratan de garantizar un tamafo de muestra suficiente que permita
demostrar esas diferencias. El valor de la diferencia que se considera como clinicamente
relevante es establecido por el investigador. De esta manera se disefia un tamafio de mues-
tra “ala carta”.

Existen varias calculadoras en internet que nos permiten calcular este tamafio de muestra,
pero debemos tener cuidado de cual escoger. La pagina web: www.statsol.ie, con el programa
nQuery Advisor es la mds recomendada. No obstante, se pueden calcular a mano sin ningtin
tipo de problemas, tan s6lo vamos a necesitar algunos pardmetros a priori.

Estas férmulas van a depender de si comparamos medias o proporciones. Ademds depen-
derd de si la prueba es unilateral o bilateral y de si la poblacién es finita o infinita.
Generalmente vamos a realizar estudios con pruebas bilaterales en poblaciones infinitas.

Las f6rmulas son:
® Para comparar medias:

2
202%(Zy + Zg)5)
T e
Dénde:
o0: Desviacién estdndar, suponiendo que 0;=0,=0.

O: Diferencia que consideramos clinicamente relevante.
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* Para comparar proporciones:

201~ 1) (Zayo + 2Z)°
n= 62

Dénde:
u: Proporcién, siendo mi=(m,+1;,)/2.
0: Diferencia que consideramos clinicamente relevante.

Los valores de Z, y Zg los vemos en la siguiente tabla:

Error o

0.10 (10%) %) 0.025(2.5%) 0.01 (1%) 0.005 (0.5%)
4.5079 6.1826 7.8489 10.0360 11.6790
5.3731 7.1893 8.9784 11.3083 13.0484
6.5695 8.5638 10.5074 13.0169 14.8794
8.5638 10.8222 12.9947 15.7704 17.8142
10.5074 12.9947 15.3658 18.3725 20.5734

Como podemos ver, hay pardmetros que se necesitan antes de realizar el propio estudio,
como la desviacién estdndar o las proporciones. Si ain no hemos hecho el estudio, ;cémo
vamos a saberlo? Pues se deben revisar otras publicaciones en las que se describan estos
valores o en estudios pilotos previo que hayamos hecho.

El valor de la “n” obtenido es el tamafio de cada grupo, suponiendo que ambos grupos
van a tener el mismo tamao.

Ejemplo 1: se quiere saber el tamafio de muestra necesario para comparar la eficacia de 2
farmacos reductores de los niveles de PTH en pacientes con IRC, con un riesgo  del 5% y
del 10%. Se sabe por otros estudios que la desviacion estandar de la PTH en pacientes con
IRC es de 115 pg/ml, y que se considera una diferencia clinicamente relevante de 150 pg/ml.
El tamafio seria:

El valor de Z, + Zg, serfa para un o igual a 0.05 y un 3/2 igual a 0.05 (10/2): 10.8222.

_ 2x115%(10.8222)?

1502 = 137.68 =138

n

Se redondea al entero superior. En este ejemplo el tamafio serfa de 138 sujetos por grupo.

Ejemplo 2: queremos hacer un estudio para ver si la correccién de la acidosis metabélica
reduce el riesgo de osteoporosis al afio del trasplante, con un riesgo a del 5% y f del 10%.
Sabemos por otros estudios que la proporcién de osteoporosis al afio es del 20%, y se consi-
dera una diferencia clinicamente relevante del 15% (para una conseguir una proporcion del
5% similar al de la poblacién normal no acidética).

n=(0.20 + 0.05)/2=0.125
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El valor de Z,, + Z; serfa para un a/2 (5/2) igual a 0.025 y un  igual a 0.10: 10.5074.

_2x 0.125(1 — 0.125) x 10.50742

= 1226.7 = 1227
0.152

n

En este otro ejemplo el tamafio por grupo serfa de 1227 sujetos.

Cuando no se conoce por otros estudios el valor de 7, se utiliza el valor 0.5 (que implica
igual proporcién en ambos grupos y aporta el tamafio de muestra més alto).



ANALISIS ESTADISTICO BASICO CON
VARIABLES CUANTITATIVAS

En este apartado vamos a estudiar tres aspectos de las variables cuantitativas:

* Relacionar 2 variables cuantitativas entre si. Ejemplo: ver la relacion entre la creatinina
y el bicarbonato.

e Ver la diferencia de una variable cuantitativa en 2 grupos: Ejemplo: ver la diferencia en
las cifras de bicarbonato entre los pacientes con o sin insuficiencia renal crénica.

e Ver la diferencia de una variable cuantitativa en mds de 2 grupos. Ejemplo: ver la dife-
rencia en las cifras de bicarbonato segtin los estadios de funcién renal.

RELACION ENTRE 2 VARIABLES CUANTITATIVAS

Imaginemos que queremos ver si hay relacién entre las cifras de creatinina y de
bicarbonato, ambas como variables cuantitativas. Realmente no queremos ver si la crea-
tinina aumenta o disminuye como consecuencia del bicarbonato, o viceversa; es decir,
no tenemos variable independiente ni dependiente. Ambas variables juegan un papel
simétrico y tan s6lo queremos ver si hay asociacién entre ellas. Esto es lo que llamamos
Estudio de Correlacion.

Bésicamente consiste en representar una nube de puntos con los valores de cada una de
las variables y ajustar una recta a esa nube de puntos. Si la recta es horizontal significa que
no hay asociacion (puesto que los valores de una variable no se modifican con los cambios de
los valores de la otra variable) y si la recta tiene inclinacién positiva o negativa significa que
si hay asociacion.

La asociacién se valora mediante el Coeficiente de Correlacién, que toma valores entre - 1
(asociacion lineal negativa completa) y +1 (asociacién lineal positiva completa). El valor 0
indica ausencia de asociacién (recta horizontal).

La significacion estadistica se efectia mediante el Coeficiente de Correlacién de Pearson,
pero para ello se necesita que la distribucion de ambas variables siga una distribucién nor-
mal. De no ser asi, se debe utilizar el Coeficiente de Spearman.

Veamos la relacién entre creatinina y bicarbonato al afio en nuestro estudio. Primero
vamos a dibujar el grafico de puntos para ver la distribucién de la nube. Seleccionamos:
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Graficos > Generador de graficos. Y elegimos el grafico de puntos, arrastrando a los ejes
X e 'Y las variables. Tras generarlo, hacemos doble Clic sobre el mismo y seleccionamos la
opcién “Afadir linea de ajuste total”. El resultado es el siguiente:

[ Editor de gréficos - o X
Achivo  Edtar Yer Qpciones Elementos  Ayda

[ editor de gréficos = o X
oo SXYRABP B LK Tl 0 LIS bk T R B
- v B 1 B2 s A-E—f o DXYRNBEe B Lkl Cle0b Bl kil
ol el b9 1 = T —eTN =
Afiadir linea de ajuste total B o Lk b9

35 2 Lineai = 0,060

Creatinina plasmatica al afto (mg/di)
°
Creatinina plasmatica al afio (mg/dI)

o 00
® 8
©® o oo
9
104 o° ¢ 8
o % o

°

T T T T T T T T T T T r T T
180 200 20 240 260 20 00 20 180 29 2o #0089 W9 20
Bicarbonato cuarto trimestre Bicarbonato cuarto trimestre

Podemos ver que la recta resultante tiene tendencia negativa, es decir, a medida que
aumentan las cifras de bicarbonato disminuyen las cifras de creatinina. Arriba a la dere-
cha aparece el valor R? Lineal = 0.099 que no es mds que el cuadrado del coeficiente de
correlacion de Pearson “R”. En el centro del cuadro aparece el valor de la ecuacién de la
recta Y= a +bX, que en este caso vale Y=2.55-0.05*X. El valor de la constante “a” es el
punto de corte sobre el eje de ordenadas cuando la abscisa vale 0; es decir, tedricamente
cuando el valor del bicarbonato fuese 0, la creatinina valdria 2.55. Esta ecuacién podemos
hacer que no aparezca editando el gréfico y deseleccionando la opcién “Adjuntar etique-
ta a la linea”. Debemos tener en cuenta que la recta resultante es la hallada para estos
valores de creatinina y de bicarbonato que hemos recogido, que vemos que estdn com-
prendidos entre mds o menos 3.5 y 32 respectivamente, pero no podemos asegurar que la
férmula satisfaga las caracteristicas de los pacientes con valores fuera de los rangos reco-

gidos. No serfa esperable que para un paciente con 0 de bicarbonato las cifras de creati-
nina fuera tan sélo de 2.55.

Para la estimaci6n de la recta anterior lo que se tiene en cuenta es que la distancia de cada
punto a la recta sea la menor posible. Dibuja la recta de manera que el cuadrado de la distan-
cia de cada punto para cada valor de bicarbonato sea la menor posible.

Antes de decidir si existe asociacién o no, debemos ver cémo es la nube de puntos.
Imaginemos que los valores de creatinina para un valor de bicarbonato entre 20 y 22 estuvie-

ran en torno a 1.5 y tuviésemos un solo valor de creatinina de 9 para un valor de bicarbonato
de 35 como en el siguiente grafico:
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Vemos que la recta tiene una tendencia claramente positiva, y a simple vista parece
haber una gran asociacién, sin embargo esta recta es a expensas de un tnico valor muy
alejado y no parece amoldarse al resto de valores de la nube de puntos que parecen no tener
asociacién pues a simple vista parece que seguirian una linea horizontal. Este valor proba-
blemente tendremos que eliminarlo de nuestra base de datos (o corregirlo si ha sido un
error de recogida de datos) puesto que nos va a dar una ecuacién de la recta y una asocia-
cién que no es aplicable para la mayoria del resto de valores. Este hecho debemos tenerlo
muy en cuenta cuando hablemos de diagnosticos de modelos de regresion, cuya base fun-
damental es similar a la correlacion.

El siguiente paso es valorar si esta asociacién es significativa o no. En primer lugar debe-
mos comprobar si las variables siguen o no una distribucién Normal (mediante Shapiro-
Wills o Kolmogorov). Si siguen distribucién Normal se utiliza el coeficiente de correlaciéon
de Pearson. Si no sigue una distribucién Normal debemos utilizar el de Spearman, de la
siguiente manera:

Analizar - Correlaciones - Bivariadas. Seleccionamos las variables de estudio y mar-
camos los coeficientes de Pearson y de Spearman. La sintaxis es:

CORRELATIONS /VARIABLES=Cr4 HCO34
[PRINT=TWOTAIL NOSIG
/MISSING=PAIRWISE. NONPAR CORR
/VARIABLES=Cr4 HCO34
/PRINT=SPEARMAN TWOTAIL NOSIG
/MISSING=PAIRWISE.

Y la tabla resultante es:
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Correlaciones Correlaciones
cra HCO34 Ccrd | HCO34
— g Rho de Spearman  Cr4 Coeficiente de -
Cr4 Correlacion de Pearson 1 -314 correlacién 1,000 343
Sig. (bilateral) 014 Sig. (bilateral) ,007
N 61 61 N 61 61
id " HCO034  Coeficiente de -
HC034 C‘orreléuon de Pearson 314 1 correlacion -343 1,000
Sig. (bilateral) 014 Sig. (bilateral) 007
N 61 61 N 51 61
* La correlacion es significativa en el nivel 0,05 (bilateral). **_La correlacidn es significativa en el nivel 0,01 (bilateral).

Vemos que el coeficiente de correlacién de Pearson es significativo con p=0.014. Si no
sigue distribucién Normal, también es significativo, con Rho de Spearman de 0.007. Es decir,
hay correlacion entre valor de bicarbonato y creatinina. Esta correlacién es negativa puesto
que el valor de R=-0.314, es decir, a medida que aumenta una disminuye la otra. Si elevamos
al cuadrado este valor obtendremos el valor del R2 que aparece en el gréfico 0.099; significa
que ambas variables tienen un 9.9% de variabilidad comtn. R cuanto mds se acerque al o a
-1 mejor, puesto que al elevarlo al cuadrado serfa también 1, es decir, las variables tienen un
100% de variabilidad comun.

COMPARACION DE UNA VARIABLE CUANTITATIVA EN 2 GRUPOS DISTINTOS.

Vamos a ver si los valores de una determinada variable cuantitativa son diferentes en 2
grupos distintos. Como ejemplo queremos ver si los valores de bicarbonato son diferentes en
los pacientes con y sin IRC.

Para ello se acostumbra a comprobar si las medias de bicarbonato de ambos grupos son
diferentes. Si las medias son iguales no habra diferencias (la diferencia de medias=0). Para el
calculo de la significacién estadistica utilizaremos el estadistico T-Student. Pero previo a ello
debemos comprobar de nuevo que las variables en cada categorfa de estudio siguen una
distribucién Normal pues de lo contrario no se puede aplicar este estadistico.

Una vez comprobado si siguen distribucion Normal el procedimiento es el siguiente:

Analizar - Comparar medias - Prueba T para muestras independientes. Se nos abrird
un cuadro de didlogo como el siguiente:

ta Prueba T para muestras independientes X

Variables de prueba:

LA charbonaw pnm... g }f Bicarbonato cuartot...|
&’ Bicarbonato seg. Sim muestreo

& Bicarbonato terce...

& Calcio primerri... E
& Calcio sequndot...
&9 Calcio tercer trim...

f Calcio cuarto trim... ) L
& Fasforo primertri Variable de agrupacion:

& Fésforo segundo. - IRC_CKD(0 1)

& Fésforo tercer tri... =
i e

Seleccionamos la variable cuantitativa a comparar, en este caso Acidosis al afio (HCO34)
y en los grupos en los que lo vamos a comparar, en este caso la presencia o no de IRC;
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seleccionaremos la “variable de agrupacién” IRC-CKD y Definiremos los grupos con los
valores que le hemos dado (en este caso 0y 1 que correspondian a sin y con IRC).

Ejecutando la sintaxis el resultado es el siguiente:

Estadisticas de grupo

Media de
Desviacion error
IRC_CKD N Media estandar estandar

HCO034 No 27 25170 24542 4723
si 34 | 23997 3,2040 5495

Prueba de muestras independientes

Prueba de Levene de igualdad
de varianzas prueba tpara la igualdad de medias

95% de intervalo de confianza

Diferencia de de la diferencia

Diferencia de error
F Sig. t gl Sig. (bilateral) medias estandar Inferior Superior

HCO34  Se asumenvarianzas
iguales
No se asumen varianzas
iguales

3648 061 1571 59 A22 11733 7469 -3213 26679

1619 | 58,940 A1 11733 7246 -2766 26232

Una primera tabla donde se especifica la media y su correspondiente desviacién estdn-
dar en cada grupo. Podemos ver ademds cuantos pacientes se han tenido en cuenta en cada
grupo para calcular los datos (puesto que los pacientes con valores perdidos no se tienen
en cuenta). Vemos que la media de bicarbonato para los pacientes con IRC es menor que
para los pacientes sin IRC. La segunda tabla nos indica la significacién de esta diferencia y
entre qué valores se va a situar esa diferencia en la poblaciéon. Debemos tener en cuenta una
cosa en esta tabla: vemos que hay una columna que pone “Prueba de Levene de igualdad
de varianzas”. Primero debemos ver si la varianza en ambos grupos es igual o no, puesto
que de no serlo la significaciéon del andlisis no es la misma. Si las varianzas son iguales, la
prueba de Levene no serd significativa y tendrd una p>0.05 (es decir, se acepta la hipétesis
H,); por el contrario, si las varianzas no son iguales (H;) el valor serd significativo (p<0.05).
Si se asume que las varianzas son iguales, se toma el valor de significacién para la prueba
t que aparece en la primera fila, y si no son iguales las varianzas se toma el valor de la
segunda fila. En este caso, el valor de la prueba de Levene tiene una significacién de 0.061
(no significativo), por tanto se asumen que las varianzas son iguales y por tanto el valor de
significacién de la prueba t es p=0.122 (no significativo). Significado: aunque los valores de
bicarbonato en los pacientes con IRC son inferiores al de los pacientes sin IRC, esta diferen-
cia no es significativa. Como vemos en la columna “diferencias de medias”, los pacientes
sin IRC tienen de media 1.1733 mEq/1 de bicarbonato més que los pacientes con IRC; esta
diferencia oscila entre -0.3213 y 2.6679 mEq/1. Dado que este intervalo engloba el valor 0
ya se asume que la diferencia no es significativa (sin necesidad incluso de ningtn valor p).
Para mostrar estos datos en un articulo podemos decir: 1) que los niveles de bicarbonato en
ambos grupos son iguales; 2) que no hay diferencias significativas en los valores de bicar-
bonato entre ambos grupos; o 3): que la diferencia de los valores de bicarbonato en los
pacientes sin IRC y con IRC es de 1.1733 mEq/1 a favor de los pacientes sin IRC con un
IC95% entre -0.3213 a 2.6679, p=0.122.

Si la distribucion de los datos en ambos grupos no sigue una distribucién Normal, no
podemos usar la prueba t-Student. En este caso debemos usar métodos no paramétricos,
siendo la prueba mds utilizada la U de Mann-Whitney. Sin entrar en detalles en su desarrollo,
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simplemente decir que se trata en ordenar todas las diferencias de observaciones de menor a
mayor sin tener en cuenta el signo en cada grupo, asignandole a cada observacién un ntime-
ro de orden. Dado que en el ejemplo anterior sf sigue una distribucion Normal, este procedi-
miento sélo se va a utilizar como ejemplo. El procedimiento con SPSS serfa el siguiente:

Analizar - Pruebas no paramétricas > Muestras independientes. La sintaxis es la
siguiente:
NPTESTS
/INDEPENDENT TEST (HCO34) GROUP (IRC_CKD) MANN_WHITNEY
/MISSING SCOPE=ANALYSIS USERMISSING=EXCLUDE
/CRITERIA ALPHA=0.05 CILEVEL=95.

Se nos abrird el siguiente cuadro de didlogo:

fpaa Maangsieds Gritcss mesdes Vg s

LB A S BT A0 " [

Pise o o TPy DaRCT AT o SMOCake

[ ————————

| o 5 datos

Opaanes de prueda & Personalizar pruevas

Comparar Gistsbuciones entre grupos

Valores pergios del usuario

ANOVA de 1 factor de Kgruska- Wallis (x musstras)
[ U g% Mapn-Whitney (2 muestras)

Kolmogorog-Smimoy (2 musstras)

Comparar rangos entre grupos Comparar medianas enre grupos

Prusba de 2 mediana (§ muestras)
I Reacciones exremas de Woses (2 muestras)

Esbmar o nteralo de conbanzs enre grupos

7 Estimaciin de Hodges-L enmann (2 muesiras)

() | | (L Sanseiar ) (L@ Amsa |

En la pestafia “Objetivo” marcamos la opcién “personalizar andlisis”. En la pestafia
“campos” seleccionamos los campos a comparar, v en la pestafia “configuracién” marcamos
y
la opci6n “personalizar pruebas” y posteriormente la opcién “U de Mann- Whitney (2 mues-
tras). Tras ejecutar la sintaxis, el resultado es el siguiente:

Resumen de contrastes de hipétesis

Hipétesis nula Pruebha Sig. Decision
La distribucidn de Bicarbonato Prueba U de
q cuarto trimestre es la misma entre  Mann-Whitney 093 Eiogts:gg L
las categfon’as de IRC mediante para muestras ! mfla
KD-EPI. independientes :

Se muestran significaciones asintéticas. El nivel de significacidn es 05.

Vemos que la significacién es p=0.093 y que incluso nos indica el programa que conserve-
mos la hipétesis nula donde la “distribucién de Bicarbonato cuarto trimestre es la misma
entre las categorfas de IRC mediante CKD-EPI”.

Si hacemos doble Clic sobre esta tabla, se nos abrird una ventana en la que aparecerd el
resumen de la prueba con los valores de la U de Mann-Whitney, prueba de los signos de
Wilcoxon, etc.
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Es posible que en determinadas versiones de SPSS no funcione este cuadro de didlogo. En
este caso el procedimiento es el siguiente:

Analizar > Pruebas no paramétricas > Cuadro de dialogos antiguos > 2 muestras
independientes. La sintaxis es:

NPAR TESTS /M-W=HCO34 BY IRC_CKD(0 1)
IMISSING ANALYSIS.

Se nos abrird el siguiente cuadro de didlogo, donde seleccionaremos la variable a compa-
rar en funcién de los grupos y marcaremos la opcién “U de Mann-Whitney”.

t% Pruebas para dos muestras independientes X

Lista Vanriables de prueba: )
& ! & Bicarbonato cuarto i Lw
& Sexo [Sexo] @ m

ﬁ Fecha de nacimient...
ﬁ Fecha de inicio de d
42 Fecha del trasplant
@5 Tipo de didlisis prev.
&) Diagndsticos de la|
&) Retrasplante [RTy
Barati a1

oy

Variable de agrupacion:
* | [estaairc(o1

Tipo de prueba ‘
| M ude Mann-Whitney ~| Z de Kolmogorov-Smimov i
| | Reacciones extremas de Moses | | Rachas de Wald-Wolfowitz |

Tras ejecutar la sintaxis, el resultado es el siguiente:

Estadisticos de prueba®
HCO34
U de Mann-Whitney 343,500
W de Wilcoxon 938,500
z -1,678
Sig. asintdtica (bilateral) 093

a. Variable de agrupacion:
IRC_CKD

Vemos que el resultado es igual que con el procedimiento anterior.

En este caso (si no siguen distribucién Normal) para describir los datos en un estudio, no
debemos poner la media (DE), sino la mediana y los percentiles 25 y 75, informando de que
la prueba de significacion se ha realizado con la U de Mann-Whitney.

En determinados estudios, no vamos a tener grupos que comparar, sino que vamos a
tener una observacién de un pardmetro y queremos ver si nuestra observacién difiere de lo
que ya hay descrito en la literatura. Por ejemplo, imaginemos que tan sélo hemos recogido
los datos de los valores de bicarbonato sélo en los pacientes con IRC, y queremos ver si son
diferentes respecto a los valores de los pacientes sin IRC, y hemos leido en un articulo que
alguien ha recogido esos valores y su media es de 24 mEq/L. ;nuestros valores son o no
diferentes a los descritos? Es decir, vamos a comparar una media observada a una media
teérica. El procedimiento es el siguiente:
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Primero vamos a seleccionar sélo a los pacientes con IRC para explicar este ejemplo (selec-
cionar casos si IRC=1).

En primer lugar comprobaremos si sigue distribuciéon Normal.
Posteriormente:
Analizar - Comparar medias - Prueba T para una muestra.

Se nos abrird el siguiente cuadro de didlogo:

E& Prueba T para una muestra X

Variables de prueba- 9 T—

VA - & Bicarbonato cuario . |

&seoiseo] | | Simutar muestreo..
&2 Fecha de nacimi

4?_ Fecha de inicio d @

4& Fecha del traspla
& Tipo de dialisis p.
& Diagnosticos de |

gJ Reka.snF ant:n;:?x] > Yalor de prueba:

Seleccionamos la variable a comparar (en este caso Bicarbonato cuarto trimestre). En
“valor de prueba” ponemos el valor descrito en la literatura (en este caso 24). Tras ejecutar la
sintaxis, obtenemos:

Estadisticas de muestra tinica

Media de
Desviacion error
N Media estandar estandar
HCO034 34 23,997 3,2040 5495

Prueba de muestra tinica

Valor de prueba= 24

95% de intervalo de confianza
Diferencia de de la diferencia
t gl Sig. (bilateral) medias Inferior | Superior
HCO34 -,005 33 996 -,0029 -1121 | 1,115

En la primera tabla tenemos el valor del bicarbonato cuarto trimestre en nuestros pacien-
tes con IRC (23.997). Vemos que la prueba de significacién nos da un valor p=0.996; por tanto,
los valores de bicarbonato de nuestros pacientes con IRC no difiere del de los pacientes sin
IRC descritos en la literatura.

Si no sigue distribucién Normal, el procedimiento es diferente. El procedimiento es:

Analizar - Pruebas no paramétricas - Una muestra. La sintaxis es la siguiente:

NPTESTS

JONESAMPLE TEST (HCO34) WILCOXON(TESTVALUE=24)
IMISSING SCOPE=ANALYSIS USERMISSING=EXCLUDE
JCRITERIA ALPHA=0.05 CILEVEL=95.

Se nos abrirdn los siguientes cuadros de didlogo:
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43 Pruebas no parametricos para una muestra

73

7 (Comoer R
DM G pmaniniies. B
i
© Utikzar roles predefinidos ®{Unizar asignaciones de campos personalizadas]
® Unigar asignaciones de campos personalizadas Campos:
Campos. Campos de prueda (Ordenar: =
- > [ Bicarsanstosegunson #1a
| Bicarbonato tercer rimg & Sexo
| calcio primer rimesre| |4 Fecha oe nacimiento
| Calcio sequndo timest o2 Fecha de inicio de didlisis

: Fecha del rasplante

| # caciotercermmesve 4
& Tipo de didlsis previa

[ caico cuato wmeste

| Féstoro pamer timest

Campos de prueba:

& Bicarbonato cuarto trimest

Diagnésticos de la IRC -
@ | Féstoro segundo time: Retrasplante
| Féstorotcerameste B i
& Féstoro cuarto rimastre &
|4 Vitamina D al afio (ngin] #
| & Tratamiento Calgin
JQ Tk on oo & P provia 3 asplante (o)
\ & Tratamionto con Bictoz & Dosis de coticoides
| Tratamiento con dicarbd = g ilicacyl aflo £
=@ (3 recnme (1ases) () (2 § &ls
| s tackiania
(i) |_pssn, ) Bestovecsr||_Concet @ Awsn | (> iocto] | poga ] Restavecer _Cancelar || @ tyuoa

En la pestafia “Objetivo” seleccionamos “personalizar andlisis”. En la pestafia “campos”
debemos tener cuidado. Vemos que en la primera imagen en el campo “Campos de pruebas”
aparecen todas las variables. Debemos seleccionar todas las variables excepto la que nos
interesa y pasarlas al campo de la izquierda con la flecha que hay en medio. En la pestafia
“configuracién” seleccionamos la opcién “Comparar mediana con la prueba de Wilcoxon y
escribimos el valor de la mediana observada en la literatura (en este caso hemos escrito de
nuevo el valor de la media, que si en la poblacién descrita en la literatura sigue unas distri-

bucién Normal, el valor de la media y de la mediana coinciden).

8 Pruebas no paramétricas para una muestra X
|onema) campos| Contguracier

Sgleccione un elemento

[s] las pruebas en funcidn de los datos
Opciones de prueba ® Personalizar pruebas

Valores perdidos del usuaro B Comparar la probabilidad binaria observada con el valor hipotetizado (prueba binomial)
poicne 1ads
7] Compararias i con el valor (prueba de chi-cuadrado)
peiane ad
[ Probarla obsenvada con el valor (prueba Smimov)
Opcians ds

[ Comparar mediana con el valor hipotetizado (prueba de Wilcoxan de los rangos con signo)

Mediana hipotetizada: dés

[”] Probar la aleatoriedad de la secuencia (prueba de rachas)

pianss tads

[ e || pegar || Restaviecer || cancolar || @ awea |
Tras ejecutar la sintaxis el resultado es el siguiente:

Resumen de contrastes de hipotesis

Hipotesis nula Prueba Sig. Decision

Prueha de

La mediana de Bicarbonato cuarto  3N90S con Conserve la

: ; signo de 824 hipdtesis
trimestre es igual a 24 0. lcoxon para Bl E

una muestra

Se muestran significaciones asintdticas. El nivel de significacidn es 05.

El valor es no significativo (p=0.824) y directamente nos indican que conservemos la
hipétesis nula, es decir, que la mediana de bicarbonato cuarto trimestre es igual a 24.0.
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Si hacemos doble Clic sobre esta tabla, se nos abrird una nueva ventana con el resumen
del modelo y un grifico ilustrativo donde sefialan la mediana observada y la teérica.

Prueba de rangos con signo de Wilcoxon para una muestra

34
10,01 = Mediana Mo
hizpoléti[:a
8,0 =240 AP
5 Estadistico de prueba 284,500
2 = Medi
§ 807 observada
3 =23,6 Error estandar 58,484
S 4
& 4
Estadistico de prueba _222
207 estandarizado =
0g T T Significacion asintética (prueba 824
150 200 250 30,0 350 bifateral) g
Bicarbonato cuarto trimestre

En algunas versiones es posible que no funcione este procedimiento. En este caso debe-
mos utilizar el procedimiento:

Analizar - Pruebas no paramétricas > Cuadro de diilogos antiguos = 2 muestras
relacionadas.

Previo a ello debemos crear una variable que contenga el valor observado en la literatura.
Vamos a crearla con el procedimiento Compute:

COMPUTE Bicarbo24=24.
EXECUTE.

Tras ejecutar lo anterior se nos habrd creado en la tabla de datos una variable nueva con
el valor 24 en todos los pacientes.

Ahora realizamos el paso descrito:

Analizar - Pruebas no paramétricas > Cuadro de didlogos antiguos > 2 muestras
relacionadas.

Se nos abrird el siguiente cuadro de didlogo, donde desplazaremos hacia los campos de la
derecha las 2 variables a comparar, con la flecha del medio, y marcamos la opcién “Wilcoxon”.

3 Pruebas para dos muestras relacionadas %

Contrastar pares. ]
VT [ |_Eaca |

Par__ |vanablel |variable2
& Sexo [Sexo] 1

| & Bicarbon.. ¢ [Bicarbo... * @
|| | Fecha de nacimi 2 3
& Fecha de inicio d @

& Fecha del traspla.
& Tipo de dialisis p.
& Diagné: del
& Retrasplante [RTx]

Tipo de prueba

¥ Wilcoxon

[ Signo

T McNemar

7] Homogeneldad marginal

& Paratiroidectomi.
& Densitometria C.
& Densitometria de.
& PTHpreviaaltra
& Dosis de corticol...

La sintaxis es:

NPAR TESTS
/WILCOXON=HCO34 WITH Bicarbo24 (PAIRED)
IMISSING ANALYSIS.
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Tras ejecutar la sintaxis, el resultado es el siguiente:

Estadisticos de prueba®
Bicarho24 -
HCO34
z -222°
Sig. asintdtica (bilateral) 824

a. Prueba de rangos con signo de
Wilcoxon

h. Se hasa enrangos negativos.

Vemos que el resultado es el mismo que previamente y por tanto podemos concluir que
los valores de bicarbonato de nuestros pacientes en la muestra observada presenta valores
similares a los que ya hay descritos en la literatura.

COMPARACION DE UNA VARIABLE CUANTITATIVA EN MAS DE 2 GRUPOS DISTINTOS.

En el apartado anterior hemos comparado los valores de una variable cuantitativa entre
2 grupos (con y sin IRC), pero en ocasiones vamos a querer comparar los valores de esta
variable en mds de 2 grupos. Por ejemplo, queremos ver si los valores de bicarbonato al afio
son diferentes segtin el estadio de IRC (en nuestra muestra tenemos pacientes: sin IRC, esta-
dio 3, estadio 4 y estadio 5). Se nos podria ocurrir ir seleccionando sélo los estadios a compa-
rar (por ejemplo seleccionar estadio 3 y estadio 4 para compararlos obviando los demds), pero
esta no es la manera correcta de hacerlo.

En esta situacion no se utiliza la comparacién de medias con un t-Student sino que se
realiza mediante un andlisis de la varianza denominado ANOVA que sigue una ley de
Snedecor (F de Snedecor). Vamos a ver comos se realiza esta prueba con SPSS; los pasos son
los siguientes:

Analizar - Comparar medias - Anova de un factor. Se nos abrird un cuadro de didlogo
como el siguiente:

! &5 ANOVA de un factar %

Lista de dependientes

f Id = & Bicarbonato cuarto t
& sec s
&2 Fecha de nacimi .

&% Fecha de inicio d
& Fecha del traspla
& Tipo de dldlisis p._
&) Diagndsticos de L.
&> Refrasplante [RTx Eacor
2 i = | [& Estadios RC [Estad.|

En el cuadro de “Lista de dependientes” seleccionamos las variables a comparar, en este
caso “bicarbonato en el cuarto trimestre”. En el cuadro “Factor” seleccionamos la variable
en cuyos grupos queremos hacer la comparacién, en este caso “Estadios IRC”. En el botén
de la derecha “Opciones” podemos seleccionar que nos muestre ademds los estadisticos
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descriptivos y que nos represente graficamente las medias (aunque no es el mejor gréfico
para ello puesto que seria mejor un diagrama de cajas). La sintaxis es la siguiente:
ONEWAY HCO34 BY EstadIRC
/STATISTICS DESCRIPTIVES
/[PLOT MEANS
IMISSING ANALYSIS.

Y los resultados son los siguientes:

Descriptivos
HCO034
95% del intervalo de confianza
parala media
Desviacion Error Limite
N Media estandar estandar Limite inferior superior Minimo Maximo
SinIRC 27 25170 2,4542 4723 24,200 26,141 20,3 308
Estadio 3 30 24,230 3,0519 5572 23,090 25,370 19,4 326
Estadio 4 4 22,250 4,2751 2,1376 15,447 29,053 19,3 28,5
Total 61 24,516 2,9328 L3755 23,765 25,268 19,3 32,6
ANOVA
HCO034
Suma de Media
cuadrados al cuadratica F Sig.
Entre grupos 34,554 2 17,277 2,081 134
Dentro de grupos 481,529 58 8,302
Total 516,084 60

En la primera tabla vemos la descripcién de los valores de bicarbonato entre los distintos
estadios de IRC. En la segunda tabla vemos la significacién del modelo: F de Snedecor 2,081
con una p=0.134. Es decir, no es significativa, los valores de bicarbonato no difieren entre los
grupos en la muestra global. Pero vemos que los valores de bicarbonato para los pacientes
“Sin IRC” y los que tienen “Estadio 4” parecen ser diferentes, y si observamos el grafico de
representacion de las medias parece existir un descenso de los valores de bicarbonato a medi-
da que aumenta el estadio de IRC:

26,0

2504

Media de Bicarbonato cuarto trimestre

220

T T T
Sin IRC Estadio 3 Estadio 4
Estadios IRC



MANUAL DE ESTADISTICA AVANZADA EN MEDICINA 77

En este caso a o mejor nos interesa no sélo ver si los valores son o no diferentes en funcién
del estadio de IRC, sino ver también si existe algtin tipo de tendencia, es decir, si los valores
de las medias van aumentando o disminuyendo a medida que cambia el estadio de IRC. Esto
s6lo tiene sentido si la variable independiente presenta categorias ordenadas. Podemos valo-
rar si la tendencia es lineal (creciente o decreciente), cuadrética, ctbica, etc., pero habitual-
mente s6lo se suele estudiar si presentan tendencia lineal. Para realizarlo con SPSS, en el
cuadro de didlogo anterior, hacemos Clic en botén “Contrastes” y se nos abrird el siguiente
cuadro de didlogo:

Q ANOVA de un factor: Contrastes X

ST

Contraste 1 de 1

Cgeficientes :l

Total de coeficientes: 0,000
(Cantinuar] | Canceiar |_anucs |

Seleccionamos la opcién “Polinémica” y marcamos la opcién de la derecha “Grado”
“Lineal”.

El resultado es el siguiente:

ANOVA
HCO034

Suma de Media
cuadrados al cuadratica F Sig.

Entre grupos  (Combinado) 34,554 2 17,277 2,081 134

Término lineal  Ponderados 27,735 1 27,735 334 073

Desviacion 6,820 1 6,820 821 369

Dentro de grupos 481,529 58 8,302

Total 516,084 60

Vemos que la tabla es igual a la anterior pero se le han afiadido algunos elementos.
Vemos que en el apartado “Entre grupos” aparece el término “Término lineal” con un
valor de F de Snedecor de 3,341 y un valor p=0.073. Es decir, existe una tendencia lineal
en las medias de bicarbonato en los distintos estadios de IRC pero no llega a ser estadis-
ticamente significativo.

Los términos “Suma de cuadrados”, “Media cuadratica” etc., los veremos en los capitulos
de regresién de forma mas detallada.

Vemos que para el andlisis estadistico anterior no hemos hablado sobre la necesidad de
que los valores se distribuyan de manera Normal. La prueba de andlisis de la varianza es
tan potente que no es necesario que los valores se distribuyan de manera Normal, aunque
siempre es recomendable comprobar en muestras menores de 30 casos, si la variable Y
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(bicarbonato) se distribuye de manera Normal en los distintos subgrupos. En nuestro ejem-
plo (tras comprobarlo), los datos se distribuyen de manera Normal. En caso de no hacerlo
en algin subgrupo, el andlisis se realiza mediante el método de Kruskal- Wallis, que ade-
mas sirve para casos en los que tengamos una tabla de contingencia con una variable de
exposicién categérica y una variable respuesta con categorias ordenadas. El procedimiento

SPSS es el siguiente:

Analizar > Pruebas no paramétricas - Muestras independientes. Se abrirdan los

siguientes cuadros de didlogos:

2 Pruebes oo prametricas: dos o mis muestros independianter

- il ]

@

X

(oM, Gampes) Contouracin)

© U roes pregemaios
® Unigar 351gnacions 08 CAMPOS PATSONANZANEY

‘Gampos de prueza:

[ Bicarmonato cuans wimest]

| opciones o pruesa
|

| Valores paraicos delusuario

[ L —

2 ANOUA de 1 facorde Kruskal-Walt

U ge Magn-wne; @ muestas)
Comparaciones milipies: (Todo.

KoImogoroy-Smimov (2 mueswas)

grupos Comparar

anas anre grupos

Prueba de a medana (; muestas
Reacciones egremas de Moses (2 muestrias) % "

Estar o intervalo do confanza entie grupos
E58macitn de Hodges-Lenmann 2 muestas)

(_canceiss | |_ @ Awas |

En la pestafia “Campos” seleccionamos los respectivos campos, y en la pestafia
“Configuraciéon” seleccionamos la opcién “ANOVA de 1 factor de Kruskal-Wallis”. La sinta-

xis y resultados son los siguientes:

NPTESTS

/INDEPENDENT TEST (HCO34) GROUP (EstadIRC)
KRUSKAL_WALLIS(COMPARE=PAIRWISE)
IMISSING SCOPE=ANALYSIS USERMISSING=EXCLUDE

/CRITERIA ALPHA=0.05 CILEVEL=95.

Resumen de contrastes de hipotesis

Hipétesis nula Prueba Sig. Decision
Prueba de
La distribucién de Bicarbonato \Ig:ﬁit;al—ara Consenve la
1 cuarto trimestre es la misma entre muesirgs 130 hipdtesis

las categorias de Estadios IRC.
s

independiente

nula.

Se muestran significaciones asintéticas. El nivel de significacidn es 05.

Obtenemos una prueba no significativa con p=0.130, es decir, “La distribucién de
Bicarbonato al afio es la misma entre las categorias de Estadios de IRC”.

Si hacemos doble Clic sobre este cuadro se nos abrird una ventana con informacién del
modelo y un grafico donde podemos ver de manera visual las diferencias:
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Prueba de Kruskal-Wallis para muestras independientes

i
ST
£ 5
§ &

27,50
25,00

Bicarbonato cuarto trimestre

22,50
20,00 8 _J_
SnRC Estatio 3 Estacio 4
Estadios IRC

N total 61
Estadistico de prueba 4,073
Grados de libertad 2
Significacion asintética (prueba 130
bilateral) $

1. Los estadisticos de prueba se ajustan para empates.
2. No se realizan maltiples comparaciones porque la prueba global no muestra diferencias
significativas en las muestras.

Si el procedimiento anterior no funciona, tenemos la alternativa de realizarlo con cuadros
de didlogos antiguos:

Analizar > Pruebas no paramétricas > Cuadro de didlogos antiguos - K muestras
independientes, donde se nos abrird el siguiente cuadro de didlogo:

43 Pruebas para varias muestras independientes X

Lisfa Vanables de prueba

@B@

vanamn Vanable de agrupacion:

(&1

& Sexo [Sex)

4% Fecha de nacimi

& Fecha deinicio d

&2 Fecha del traspla.

& Tipo de didlisis p.

& Diagnésticos de L
RTq

@b Paratiroidectomi.

Tipo de prueba
¥ H de Kruskal-Wallis ] Mediana
Jonckheere-Terpstra

L ) zeo | (Besatiesag Concesr ) (itmsan)

En este cuadro ademds tenemos la opcién de marcar el procedimiento de Jonckheere-
Terpstra, que es necesario para valorar si existe o no tendencia lineal. La sintaxis y resultados
son los siguientes:

NPAR TESTS

/K-W=HCO34 BY EstadIRC(1 5)
/]-T=HCO34 BY EstadIRC(1 5)
IMISSING ANALYSIS.
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Prueba de Jonckheere-Terpstra®

HCO34
NUmero de niveles en 3
EstadIRC
Es1adis1icgs de prueba® N 61
. Estadistico J-T
HCO34 ohservado 378,500
Rangos Chi-cuadrado 4,073 Estadistico J-T de media | 518,000
Rango al 2 Desviacidn estandar del
EstadiRC N promedio Sig. asintdtica 130 estadistico J-T 71,346
HEG34 — Sin [RC 2 35,28 a. Prueba de Kruskal Estadistico J-T estandar -1,969
Estadio 3 o 28,85 Wallis Sig. asintdtica (bilateral) 04
Estadio 4 4 18,25 b. Variable de agrupacidn: - - -
Total 61 EstadIRC a. Variable de agrupacion: EstadlRC

Vemos que el valor de la prueba de Kruskal-Wallis presenta el mismo valor p=0.130. En
esta ocasién al valorar la existencia de tendencia lineal mediante la prueba de Jonckheere-
Terpstra, si se obtiene un valor significativo con una p=0.049. Es significativo por muy poco;
el valor obtenido mediante la F de Snedecor era de 0.073, pero como se ha comentado ante-
riormente, en el caso de este ejemplo, la distribucién del bicarbonato entre las distintas cate-
gorias es Normal, y ademds hemos dicho que la prueba de ANOVA es muy potente y no se
necesita que presenten distribucién Normal, aunque nunca estd demds el comprobarlo y
obtener resultados de manera “elegante”.

Hasta ahora hemos comprobado si los valores de la variable dependiente se distribuyen
de manera distinta entre las distintas categorias (de manera global) y si presentan ademds
cierta tendencia. Pero es posible que también nos interese comprobar entre qué categorias se
encuentran estas diferencias. Para ello vamos a utilizar los “Contrastes”. Los contrastes asig-
nan valores (coeficientes) a las distintas categorias para poder hacer comparaciones entre
ellas. En general, y sobre todo si las categorfas son ordenadas, se suelen comparar con una
categorfa de referencia. En nuestro ejemplo consistirfa en comparar los valores de bicarbona-
to de los estadios mds avanzados con los del estadio “Sin IRC” que serfa tomado como de
referencia. Pero se pueden comparar categorias entre si o grupos de categorias (por ejemplo
el estadio “Sin IRC” y “estadio 3” compararlos en conjunto con los “estadio 4” y “estadio 5”).
¢Qué valores hay que darles a los coeficientes de cada categorfa? La categoria que va a ser la
de referencia va a tener el valor (-1) y la categorfa a comparar el valor (1); al resto de catego-
rias se les asigna el valor 0 (para que no se tengan en cuenta en la comparacién). Por ejemplo,
si queremos comparar la categoria “estadio 3” con la categorfa “Sin IRC”, la categoria “esta-
dio 3” tendria el valor 1y la categorfa “Sin IRC” el valor -1. A las categorfas “estadio 4” y
“estadio 5” se les darfa el valor 0 para que no “entren en el juego de las comparaciones”. Si
queremos comparar las categorfas “Sin IRC” y “estadio 3” con las categorias “estadio 4” y
“estadio 5”, a las 2 primeras les darfamos los valores -1/2y -1/2, y a las 2 tltimas los valores
Y2y %. 51 vamos a comparar el “estadio Sin IRC” con los “estadios 4” y “estadio 5”, al prime-
ro le damos el valor -1, al “estadio 4” le damos el valor % y al “estadio 5” también 1/2, mien-
tras que al “estadio 3” le damos el valor 0. El procedimiento con SPSS es el similar a los pasos
previos de ANOVA pero al hacer Clic en el botén “Contrastes” debemos asignar el valor de
los coeficientes. Vamos a comparar cada estadio con el estado “Sin IRC” que vamos a tomar
como referencia. La sintaxis es la siguiente:
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ONEWAY HCO34 BY EstadIRC
JCONTRAST=-110
JCONTRAST=-101
/STATISTICS HOMOGENEITY
IMISSING ANALYSIS.

El cuadro de contrastes resultantes y los resultados son los siguientes:

3 ANOVA de un factor: Contrastes X

T iPolinmica

; Coeficientes de contraste Prueba de homogeneidad de varianzas
0 | EstadIRC HCO034
‘ Contraste | SINIRC | Estadio 3 | Estadio 4 Estadistico
Total de coeficentes: 0,000 i -1 1 0 de Levene al gl2 Sig.
(Carmnuar) Canceiar ] _Awaa_) 2 -1 0 1 1,707 2 58 ,190
Pruebas de contraste
Valor de Error
Contraste contraste estandar t al Sig. (bilateral)

HCO34  Suponervarianzas 1 -,940 7644 -1,230 58 224

iguales v 2,020 1,5437 1,892 58 064

No se asume varianzas 1 -,940 7304 -1,287 54,349 ,203

Iguales 2 22,820 21891 | -1,334 3,299 267

En nuestro ejemplo, no hay ningtin paciente en “estadio 5” por lo que este contraste no se
puede realizar, y por eso sélo hay 2 tipos. Vemos en la primera tabla el valor de los coeficien-
tes asignados.

En la segunda tabla, en la primera columna nos informa sobre la diferencia del bicarbo-
nato al comparar cada categoria. Vemos que existen 2 filas de resultados (la que supone
varianzas iguales y las que no); vemos que en el estadistico de Levene (que valora la igualdad
de varianzas), la significacién es p=0.190 (no significativo) por lo que asumimos que las
varianzas son iguales y por tanto tenemos en cuenta los datos de la primera fila. Asumiendo
varianzas iguales vemos que al comparar el “estadio 4” con el estadio “Sin IRC” (contraste 2)
se obtiene una p casi significativa 0.064, mientras que el contraste 1 es claramente no signifi-
cativo (el que compara el “estadio 3” con el estadio “sin IRC”). La diferencia entre el “estadio
4"y el estadio “sin IRC” (contraste 2) es de 2.920, es decir, al restar los valores de bicarbona-
to entre el “estadio 4” y el estadio “sin IRC” es de casi 3 mEq/1.

Al igual que en anteriores andlisis estadisticos, la significacién global de la prueba
para comparar mds de 2 medias se establece en un valor p=0.05. Sin embargo, en este
tipo de andlisis existe una peculiaridad. Estd demostrado que a medida que aumenta el
ndmero de comparaciones (es decir de contrastes), la probabilidad de que alguna com-
paracion sea significativa (p<0.05) aumenta a medida que aumenta el nimero de con-
trastes. Dicho de otra manera, si sumdsemos los valores “p” de cada contraste, el valor
final serfa mayor de 0.05. Por ello, para que el valor global de la prueba sea de una

p<0.05 se necesita que el valor de significacién de cada contraste sea menor a 0.05, y a
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"_ 1

medida que aumenta el niimero de comparaciones, menor tiene que ser el valor “p” para
considerarlo como estadisticamente significativo. Para ello debemos realizar correcciones,
llamada Correccién de Bonferroni.

En la siguiente tabla se muestra el valor que debe tener cada comparacién para conside-
rarla significativa segtin el niimero de comparaciones:

Niimero de comparaciones  Valor “p” requerido para una “p” global <0.05
0.05

0.0253

0.0170

0.0127

0.0102

OU b W N =

"

Si realizamos 4 comparaciones, el valor “p” de cada comparacion debe ser menor de
0.0127 para considerarlo como estadisticamente significativo, pues asi nos aseguramos que el
valor global del modelo sea menor a 0.05.

Para realizar con SPSS la correccion de Bonferroni debemos marcar la opcién en el cuadro
de didlogo del anélisis de la varianza (ANOVA de un factor) en el botén “Post Hoc” y selec-
cionar la opcién “Bonferroni”. La tabla resultante es la siguiente:

Comparaciones miiltiples

Variable dependiente: HCO34
Bonferroni

Intervalo de confianza al 95%
Diferencia de Error Limite

() EstadlRC  (J) EstadIRC medias (I-J) estandar Sig. Limite inferior superior
SinIRC Estadio 3 9404 7644 671 -,944 2,825
Estadio 4 2,9204 1,5437 191 -,885 6,726
Estadio 3 SinIRC -,9404 7644 671 -2,825 944
Estadio 4 1,9800 1,5337 605 -1,801 5,761
Estadio 4 SinIRC -2,9204 1,5437 RE -6,726 885
Estadio 3 -1,9800 1,5337 605 -5,761 1,801

Vemos que en la tabla aparecen todos los contrastes posibles, con signo positivo y negati-
vo, por lo que se repiten. En la primera fila aparecen los valores que habiamos obtenido
previamente, pero vemos que cambia el valor de la significacion. En este caso no hay ningun
contraste significativo. De haber alguno estaria sefialado con un asterisco (*) y debajo de la
tabla aparecerfa una leyenda indicando que el nivel de significacion se ha obtenido para
p<0.05 (que serfa la significacién global del modelo).



ANALISIS ESTADISTICO BASICO CON VARIABLES
CATEGORICAS

COMPARACION DE VARIABLES CATEGORICAS CON 2 CATEGORIAS

En este apartado vamos a ver los procedimientos estadisticos necesarios para com-
parar variables categdricas. Vamos a partir del modelo mds sencillo donde se compa-
ran 2 variables categéricas ambas binarias formando una tabla de 2 x 2. El ejemplo en
nuestra base de datos serfa: ;la proporcion de pacientes con acidosis metabdlica es
diferente segtin los pacientes tengan o no IRC? La tabla resultante 2 x 2 de este ejemplo
seria la siguiente:

Presencia de IRC
Acidosis No Si Total
No 23 15 38
Si 4 19 23
Total 27 31 61

Para la elaboracién de la anterior tabla debemos colocar la variable exposicién en colum-
nas (Presencia de IRC) y la variable respuesta (Acidosis) en filas, similar a un eje de coorde-
nadas, donde la abscisa (eje X) es la variable exposicion y la ordenada (eje Y) la variable res-
puesta, poniendo las columnas en orden creciente.

Vemos que esta tabla asi no nos dice nada. Podemos intuir que el ndmero de pacientes
con acidosis en el grupo con IRC es mayor que en el grupo sin IRC (19 frente a 4), pero esto
no basta para dar conclusiones. Para comprobar si estas diferencias son significativas se uti-
liza es estadistico Chi-Cuadrado (x?). Este estadistico compara si la proporcién de pacientes
con acidosis en el grupo con IRC es diferente al de los pacientes del grupo sin IRC. Para ello
parte del célculo de cudles serfan las frecuencias esperadas en cada casilla en caso de no exis-
tir diferencias entre ambos grupos y comparar las frecuencias esperadas con las observadas
a través del estadistico de contraste x%. Veamos la siguiente tabla elaborada con SPSS sobre el
ejemplo anterior. El procedimiento serfa el siguiente:

Analizar > Estadisticos Descriptivos - Tablas cruzadas. Y nos saldria el siguiente cuadro
de didlogo:
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3 Tobles cruzadas

4% Fecha de inicio de didlisis [FDialisis] Columnas:
42 Fecha del frasplante [FTx|
& Tipo de didlisis previa [TipoDiaPrev]
&) Diagnésticos de la IRC [DMIRCT]
& Retrasplante [RTq
& Paratiroidectomia [PTX]
& Densitometria Columna [DMOColu. Antesiol
& Densitometria de cadera [DMOCad

PTH previa al rasplante (pg/mi) [PT... Q
& Dosis de corticoides [DosisCortico]

B ost

Capa 1de

& Creatinina plasmitica al afio (mg/dl._ [

1 Mgstrar los graficos de banas agrupadas
| Suprimir fablas

(Laceptar ) (__pogar_|(Restabiscer]_ Cancetar || Awda_|

X

— P [Ra—
AT & Acidosis [EstadAcido]

& seofsen] ) | Estagsicos._|
& Fecha de nacimiento [FNag)
) e

St oo |

{3 Tablas cuzadas: Estadisticos b
WiChiouagrago lEe

MNominal Ordinal

| Coeficiente de contingencia 7] Gamma

1 BhlyV de Cramer ] d de Somers

| Lambda [ Tau-p de Kendall

| Coeficiente ds incertidumbre | Tau-g de Kendall
Nominal por intervalo I7] Kappa

‘ Tl Ea [ Riesgo

7] e

|| Estadisticos de Cochran y Mantel-Haenszel

Probar que i2 razin de venia

(carmuen) | Gaopnat | _ppucn,

En el primer cuadro de didlogo seleccionamos la variable exposicién y la desplazamos al
cuadro “Columnas” y la variable respuesta al cuadro “Filas” tal como hemos explicado ante-
riormente. En el bot6n de la derecha “Estadisticos” seleccionamos la opcién “Chi- cuadrado”.
Si hacemos Clic en el botén “Casillas” obtenemos el siguiente cuadro de didlogo, donde
indicaremos que nos aparezcan las frecuencias (Recuentos) observadas y esperadas, asi como

los porcentajes en columnas. La sintaxis es la siguiente:

CROSSTABS

/TABLES=EstadAcido BY IRC_CKD
/[FORMAT=AVALUE TABLES
/STATISTICS=CHISQ

/CELLS=COUNT EXPECTED COLUMN
/COUNT ROUND CELL.

8 Tablas cruzadas: Mostrar en las casillas X
[ Recuentos — ~| [ Pruebaz

¥ Obsenvado ‘ [] Comparar ias proporciones de columna

¥ Esperado I Corregir valores p (mét

[] Ocyftar recuentos pequefios

Porcentajes [ Residuos

‘ [7] No estandarzados
o]
|| Total || Estandarizados corregidos

Ponderaciones no enteras

® Redondear recuentos de casillas © Redondear ponderaciones de casos
© Truncar recuentos de casillas © Truncar pongeraciones de casos

© No efectuar correccjones

(cantnuar)  concts s |

Tabla cruzada EstadAcido‘IRC_CKD

IRC_CKD
No Si Total

EstadAcido  No Recuento 23 15 38
Recuento esperado 16,8 212 38,0

% dentro de IRC_CKD 85,2% 441% 62,3%

si Recuento 4 19 23

Recuento esperado 10,2 128 230

% dentro de IRC_CKD 14,8% 55,9% 37,7%

Total Recuento 27 34 61
Recuento esperado 270 340 61,0

% dentro de IRC_CKD 100,0% 100,0% 100,0%




MANUAL DE ESTADISTICA AVANZADA EN MEDICINA 85

Pruebas de chi-cuadrado

Significacion Significacion Significacion
asintdtica exacta exacta
Valor al (bilateral) (bilateral) (unilateral)
Chi-cuadrado de a
Pearson 10,806 1 001
Correccion de
continuidad® 9128 1 003
Razdn de verosimilitud 11,523 1 001
Prueha exacta de Fisher ,001 ,001
Asociacidn lineal por
ineal 10,629 1 001
N de casos validos 61

a. 0 casillas (0,0%) han esperado un recuento menor que 5. El recuento minimo esperado es 10,18.
b. Sélo se ha calculado para una tabla 2x2

Vemos que esta tabla es similar a la que habiamos elaborado anteriormente, donde apa-
recen ademds en cada casilla las frecuencias esperadas. En la primera casilla (pacientes sin
acidosis y sin IRC) tenemos 23 pacientes, pero la frecuencia esperada si no hubiese diferen-
cias, serfa de 16.8 pacientes (es decir, hemos obtenido mds pacientes de los que serian espe-
rados). Lo mismo sucede en la tdltima casilla (pacientes con Acidosis y con IRC) donde
hemos obtenido 19 pacientes y sin embargo esperarfamos encontrar tan sélo 12.8 pacientes.
En cada casilla ademds aparecen los porcentajes observados. En los pacientes con IRC exis-
te un 55.9% de pacientes con Acidosis, mientras que en los pacientes sin IRC es tan sélo del
14.8%. En la segunda tabla obtenemos la significacion de esta diferencia; vemos que es
estadisticamente significativo pues el valor de Chi-cuadrado 10,806 es significativo con una
p=0.001.

Vemos que en esta segunda tabla aparecen otros valores de significacién. Sélo prestare-
mos atenciéon de momento al valor de la “Prueba exacta de Fisher”. Para que la prueba de
Chi-cuadrado pueda realizarse, el niimero minimo de casos esperados en cada casilla debe
ser al menos de 5. Si en alguna casilla hay menos de 5 recuentos esperados debemos utilizar
la significacion de la “Prueba exacta de Fisher”. Esto vendrd reflejado debajo de la tabla. En
este caso vemos que hay 0 casillas (0.0%) con recuento esperado menor de 5 y por tanto la
prueba de Chi-cuadrado es vélida.

En determinados estudios no vamos a querer comparar las diferencias de frecuencias
entre 2 grupos, sino que vamos a querer ver si la frecuencia que nosotros hemos observa-
do en nuestro estudio es diferente de otra frecuencia que se haya publicado en otros tra-
bajos. Por ejemplo, en nuestro estudio queremos ver si la frecuencia de acidosis metabd-
lica observada es diferente de la ya publicada en otros estudios, y hemos visto en
publicaciones que se describen porcentajes de acidosis del 35%. El procedimiento con
SPSS serfa el siguiente:

Analizar - Pruebas no paramétricas - Una muestra. Se nos abrird la siguiente
ventana:
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3 Pruebas no paramétricas para una muestra

© Utilizar roles predefinidos
® Utilizar asignaciones de campos personalzadas

Campos de pfueba:
i
Ordenar. |Ning > & Acidosis
v
& Sexo
&2 Fecha de nacimiento
&%, Fecha de inicio de didiisis
& Facha del trasplante
& Tipo de aidlisis pravia
& Diagndsticos de 1a IRC -
&) Retrasplante
&) Paratiroidectomia
@ Densitometria Columna
| & Densitometria de cadera
& PTH prewa al trasplante (poiml)
& Dosis de corticoides
& Crasfinina nlasmiti Ao Lmok
(o) (2 (2) $ Bals
12 Pruebas ne paramétricas pars uns muestra
e e £y
Sgleccione un elemento”
‘Seleccionar pruebas © Seleccionar aytomaticaments Ias pruebas en funcién de los datos
Opciones de prueba @ Personaigar pruedas
Valores perdidos del usuario [~ Comparar la (o binomial)
tads
¥ Comparar observadas con el
dal
|| Probar la distribuciés valor de K
v 47
~ Comparar mediana con el valor hi de ! ‘con signo)
as
Probarla e cach
" tads
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En la pestafia “Campos”, al igual que sucedfa cuando querfamos comparar una mediana
observada a una tedrica, debemos pasar todas las variables, excepto la que nos interesa, hacia el
cuadro de la izquierda. En la pestafia “Configuracién” seleccionamos la opcién “Comparar las
probabilidades observadas con el valor hipotetizado (prueba de chi- cuadrado)”. En el botén
opciones ponemos el valor de las categorias (nosotros las categorfas “Sin acidosis” le dimos el
valor 0, y “Con acidosis” el valor 1. En los campos “Frecuencia relativa” ponemos el valor de las
probabilidades observadas en los estudios que hayamos leido (en este caso hemos dicho que estd
publicada una probabilidad del 35% de acidosis, por tanto a la categoria 1 le daremos el valor 0.35.
El cuadro es el siguiente y tras ejecutar la sintaxis obtenemos el siguiente cuadro de resultados:

3 Opciones de prueba de chi-cuadrado ¥

Seleccionar opciones de prueba — = =
© Todas las categorias tienen igual
®}Personalizar probabilidad esperada)

Probabilidades esperadas:

Categoria Frecuendia relativa
0 065

1 035] | ¢

(Locaptr ) Cancear | ivuaa)

Sintaxis completa:

NPTESTS
J/ONESAMPLE TEST (EstadAcido)

Resumen de contrastes de hipotesis

Hipétesis nula

Las categorias de Acidosis se
1 producen con probabilidades
especificadas.

Prueba Sig. Decision
Prueba de chi- Conserve la
cuadrado para 658 hipdtesis
una muestra nula.

Se muestran significaciones asintdticas. El nivel de significacidn es 05.
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CHISQUARE(EXPECTED=CUSTOM(CATEGORIES=0 1 FREQUENCIES=0.65 0.35))
/MISSING SCOPE=ANALYSIS USERMISSING=EXCLUDE
/CRITERIA ALPHA=0.05 CILEVEL=95.

Vemos que el valor obtenido no es significativo con una p=0.658, es decir, nuestra frecuen-
cia observada es la misma que la descrita en las publicaciones.

Si hacemos doble Clic sobre el cuadro de resultados, obtenemos informacién resumen del
modelo y un gréfico de barras donde podemos ver de manera visual nuestra probabilidad
observada y la tedrica:

Prueba de chi-cuadrado para una muestra

Frecuencia
39,65 W obsenvado
. B Hipotetizado
-g 36
3
2
L &
] ‘
No si
Acidosis
N total 61
Estadistico de prueba 196
Grados de libertad 1
Significacidén asintética (prueba
bifateral) io5H

1. Hay O casillas (0%) con valores esperados menores que 5. El valor
esperado minimo es 21 350,

Si el procedimiento anterior no funciona, tenemos la alternativa de realizarlo con cuadros
de didlogos antiguos:

Analizar - Pruebas no paramétricas - Cuadro de didlogos antiguos > Chi-Cuadrado,
donde se nos abrird el siguiente cuadro de didlogo:

£3 Prueba de chi-cuadrado x
Lista Variables de prueba: @
& 1d - & Acidosis [EstadAcido]
& Semiso gacones.
42 Fecha de nacimiento

& Fecha del trasplante [
& Tipo de didlisis previ.
& Diagnasticos de 2 IR
&5 Retrasplante [RTx]

- 4 2

42 Fecha de inicio de d1. @

Rango esperado Valores esperados
® Obtener de los datos © Todas las categorias iguales
© Usar rango especificado ®yalores: [ |

065
035

(_pceptar_J|_pegar, | Restaviecer|_Cancelar | |_Awsa_|
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El cuadro “Lista de variables de prueba” seleccionamos la variable a comparar. En el
cuadro “Valores esperados” debemos ir introduciendo los valores que hemos encontrado
publicados haciendo Clic sobre el botén “Afadir”. Debemos tener cuidado e ir introduciendo
los valores en orden ascendente de categorias, es decir, en primer lugar la categoria 0 y luego
la categoria 1, y asi sucesivamente en caso de haber mds categorias.

En este caso como hemos visto en los estudios que la frecuencia de acidosis es del 35%, la
categoria sin acidosis tendrd el valor 0.65 que introduciremos en primer lugar (pues es la
categoria 0) y posteriormente el valor 0.35. La sintaxis y el resultado son los siguientes:

NPAR TESTS
/CHISQUARE=EstadAcido
J/EXPECTED=0.65 0.35
/MISSING ANALYSIS.

Estadisticos de prueba
EstadAcido
Chi-cuadrado 1867
gl 1
Sig. asintdtica 658
a. 0 casillas (0,0%) han
esperado frecuencias
menores que 5. La

frecuencia minima de
casilla esperada es 21,3,

Vemos que el resultado es igual al obtenido con el otro procedimiento.

COMPARACION DE VARIABLES CATEGORICAS CON MAS DE 2 CATEGORIAS

Para la comparacién de una variable categdrica binaria entre varias categorfas, el proce-
dimiento es similar al de una tabla 2 x 2 utilizando igualmente Chi-cuadrado o estadistico
exacto de Fisher segun corresponda. Por ejemplo, queremos comparar si la proporcién de
acidosis metabdlica es distinta segtin los estadios de IRC. El procedimiento con SPSS es simi-
lar al de la tabla 2 x 2:

Analizar - Estadisticos Descriptivos - Tablas cruzadas. La sintaxis correspondiente
serfa:

CROSSTABS

JTABLES=EstadAcido BY EstadIRC
J/FORMAT=AVALUE TABLES
/STATISTICS=CHISQ

JCELLS=COUNT EXPECTED COLUMN
J/COUNT ROUND CELL.

Tras ejecutar la sintaxis obtenemos la siguiente tabla:
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Tabla cruzada EstadAcido*EstadIRC
EstadIRC Pruebas de chi-cuadrado

SinIRC Estadio 3 | Estadio 4 Total Significacion
EstadAcido  No Recuento 23 14 1 38 Valor al ?g;::g::;
Recuento esperado 2
P 168 187 5 380 Chi-cuadrado de a
% dentro de EstadiRC | 85,2% 46,7% 250% | 623% Pearson 11511 2 003
si Recuento 4 18 3 2 Razon de verosimilitud 12,231 2 ,002
Recuento esperado 10,2 13 15 230 Asociacién lineal por
%dentrode EstadiRC | 148% | 533% | 750% | 37.7% lineal 1315 1 001
Total Recuento 27 30 4 61 N de casos validos 61

Recuento esperado 270 300 4.0 610 a. 2 casillas (33,3%) han esperado un recuento menor que 5. El
% dentro de EstadIRC 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% recuento minimo esperado es 1,51

En la primera tabla vemos los recuentos esperados si la probabilidad de acidosis metabd-
lica fuese la misma en las tres categorias de IRC. Vemos que los porcentajes de pacientes con
acidosis metabdlica son diferentes segtin el estadio de IRC siendo estadisticamente significa-
tivo segtin la prueba Chi-cuadrado con un valor p=0.003. Vemos debajo de la segunda tabla
que existen 2 casillas con un recuento esperado inferior a 5 y por tanto tedricamente la prue-
ba de Chi-cuadrado no podria aplicarse; sin embargo cuando existen mds de 2 categorias
ordenadas esta condicién no es tan necesaria exigiéndose por lo general que el ntimero de
casillas con recuento esperado inferior a 2 no sea elevado y que las casillas con este recuento
inferior a 2 no sean contiguas. En este caso s6lo hay una casilla con un recuento esperado
inferior a 2 (recuento esperado 1.5). En caso de haber muchas casillas con recuento inferior a
2 debemos replantearnos si la comparacién que queremos hacer es factible con el tamario de
nuestra muestra. De ser factible, podemos usar la significacion de la Razén de verosimilitud,
cuyo valor es muy parecido al de Chi-cuadrado. Pero generalmente, cuando existen muchas
casillas con recuentos esperados inferiores a 2 es porque nuestra muestra es pequefia para
realizar esa comparacién; una solucién a este problema en caso de no poder aumentar el
tamafio de muestra es agrupar categorfas.

En el caso del ejemplo anterior no sélo nos va a interesar saber que el porcentaje de aci-
dosis cambia segtin el estadio de IRC, sino que ademds nos puede interesar saber si existe una
tendencia. Esto sdlo tiene sentido para categorias ordenadas. La pregunta a contestar es “si a
medida que empeora el estadio de IRC también se modifica el porcentaje de acidosis”. En la
tabla primera vemos que los porcentajes van aumentando a medida que aumenta el estadio
de IRC, pero ;esta tendencia es significativa? Para contestar esta pregunta nos debemos fijar
en la segunda tabla en la linea “Asociacién lineal por lineal” vemos que su valor es significa-
tivo con un valor p=0.001, es decir, existe una tendencia lineal. Por tanto en el anterior ejem-
plo podemos decir que el porcentaje de acidosis se modifica con los estadios de IRC y que
ademds existe una tendencia lineal con un mayor porcentaje de acidosis a medida que
empeora el estadio de IRC. La tendencia positiva o negativa debemos observarla en cé6mo se
modifiquen los porcentajes o bien a través de un grafico.

Hasta ahora hemos hecho comparaciones entre una variable dependiente con 2 catego-
rias (Acidosis Si/No) con variables independientes con 2 categorias (IRC Si/No) o més de 2
categorias (Estadios de IRC). Cuando la comparacién se realiza con variables dependientes
con mds de 2 categorias, el problema se complica demasiado. Imaginemos que queremos
comparar los estadios de IRC segtin el diagndstico (es sélo un ejemplo, pues la comparacién
no tiene sentido). En este caso lo que se suele hacer es realizar subtablas 2 x 2 con las distintas
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categorfas de la variable dependiente e independiente creadas con procedimientos COMPUTE
y ver en cudl o cudles de ellas existen las diferencias.

Aligual que sucedia al comparar varias medias, si la variable independiente es categérica
pero no ordenada (es decir no tiene sentido ver la tendencia lineal), podemos querer ver entre
qué categorias existen las diferencias. En el ejemplo anterior (que no serfa aplicable porque
son categorfas ordenadas pero vamos usarlo como ejemplo) podriamos querer ver entre qué
estadio de IRC existen las diferencias. Al igual que con la comparacién de medias debemos

"

hacer la correccién de Bonferroni, usando valores “p” en cada comparacién inferiores para

"

que el valor “p” de la comparacién global sea inferior a 0.05. En la siguiente tabla aparecen

"

los valores “p” segtin el ntimero de comparaciones:

Niimero de comparaciones _ Valor “p” requerido para una “p” global <0.05
0.05

0.0253

0.0170

0.0127

0.0102

CU s W=

MEDIDAS DE ASOCIACION ENTRE VARIABLES CATEGORICAS

En el apartado anterior hemos comprobado si existen diferencias significativas entre
variables categgricas, e incluso hemos valorado la posibilidad de que exista cierta tendencia
amedida que cambia las categorias de la variable independiente. Pero probablemente esto no
nos dé toda la informacién que nos gustaria. No nos contesta a la pregunta por ejemplo
“;cudntas veces es mds frecuente la acidosis metabdlica entre los pacientes con IRC respecto
de los pacientes sin IRC?” Esta pregunta se contesta mediante medidas de asociacién, las
cudles se van a realizar generalmente mediante andlisis de Regresioén que veremos mds ade-
lante, pero también es posible realizarlas mediante tablas de contingencia.

Las medidas de asociacion van a depender del disefio del estudio que hayamos realizado.
Si lo que hemos hecho no ha sido un Ensayo Clinico, las medidas de asociacién van a ser
medidas “crudas” entre las variables a comparar, pero se pueden ver modificadas por la
presencia de otras variables. La capacidad de dar una medida de asociacién “neta” una vez
extraido el efecto de otras variables sélo va a ser posible hacerlo mediante Regresién.

Vamos a tomar como ejemplo el andlisis de la asociacién entre presentar o no acidosis
metabdlica con la presencia de Osteoporosis. Esta variable atin no estd calculada en la Tabla
de datos y por tanto debemos calcularla antes de continuar. ;Cémo se realizarfa? Vamos a
considerar “Paciente Osteoporético” aquél que tenga osteoporosis bien en columna o bien en
cadera. La sintaxis exhaustiva serfa:

IF (DMOColumna=2 OR DMOCadera=2) Osteop=1.
IF (DMOColumna=0 AND DMOCadera=0) Osteop=0.
IF (DMOColumna=1 AND DMOCadera=0) Osteop=0.
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IF (DMOColumna=1 AND DMOCadera=1) Osteop=0.
IF (DMOColumna=0 AND DMOCadera=1) Osteop=0.
IF (DMOColumna=$sysmis AND DMOCadera<2) Osteop=$sysmis.
IF (DMOColumna<2 AND DMOCadera=$sysmis) Osteop=$sysmis.

EXECUTE.

91

Después del procedimiento anterior siempre interesa realizar un “LIST VARIABLES” con
las variables en cuestién para comprobar que estd todo correcto. Por supuesto después debe-
mos definir las variables.

Una vez realizado lo anterior vamos a crear la tabla 2 x 2 resultante de “Osteoporosis” y
“Acidosis”. La variable exposicién es acidosis y respuesta osteoporosis.

Tabla cruzada Osteop*EstadAcido

EstadAcido
No Si Total
Osteop  No Recuento 33 15 48
% dentro de EstadAcido 89,2% 65,2% 80,0%
Si Recuento 4 8 12
% dentro de EstadAcido 10,8% 34.8% 20,0%
Total Recuento a7 23 60
% dentro de EstadAcido 100,0% 100,0% 100,0%
Pruebas de chi-cuadrado
Significacian Significacion Significacidn
asintdtica exacta exacta
Valor al (bilateral) (bilateral) (unilateral)
gg;fsl‘:ndmdo de 50047 1 024
Correccion de
continuidad® 3,706 ! 054
Razdn de verosimilitud 4,980 1 026
Prueba exacta de Fisher 044 ,028
ﬁ:s;;amon lineal por 5,000 1 025
N de casos validos 60

a. 1 casillas (25,0%) han esperado un recuento menor que 5. El recuento minimo esperado es 4,60

b. Sélo se ha calculado para una tabla 2x2

Vemos que los porcentajes de osteoporosis son diferentes segtin haya o no acidosis meta-
bélica, y que esta diferencia es estadisticamente significativa con una p=0.044 segtin la Prueba

exacta de Fisher.

Sobre esta tabla se pueden realizar distintos célculos:

Presencia de Acidosis
Osteoporosis No Si Total
No 33 15 48
Si 8 12
Total 37 23 60

* Proporcion de enfermedad entre los expuestos: 8/23=0.35.

* Proporcion de enfermedad entre los NO expuestos: 4/37=0.11.
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¢ Odds de enfermedad entre los expuestos: 8/15=0.53.

¢ Odds de enfermedad entre los NO expuestos: 4/33=0.12.

* Proporcion de expuestos entre los enfermos: 8/12=0.67.

* Proporcion de expuestos entre los NO enfermos: 15/48=0.31.
* Odds de expuestos entre los enfermos: 8/4= 2.

¢ Odds de expuestos entre los NO enfermos: 15/33= 0.45.

Segin el tipo de estudio podremos hablar de una medida de asociacién u otra. Si es un
estudio transversal, las proporciones se denominan Prevalencias, representando a todos los
enfermos o expuestos existentes en un momento determinado del tiempo, y podremos hablar
de cualquier medida de asociacién de las anteriores.

Si es un estudio de Cohortes o ensayo clinico, las proporciones se denominan Riesgos o
Incidencias acumuladas. Los pacientes se eligen al comienzo del estudio segtin presenten o
no la exposicion y los seguiremos en el tiempo para ver si desarrollan la enfermedad. Por ello,
al comienzo del estudio los pacientes que ya estdn enfermos deben ser descartados. Se van a
contabilizar los pacientes que desarrollan la enfermedad durante el periodo de estudio y por
ello van a ser casos incidentes. El objetivo serd comparar el ntimero de enfermos en el grupo
de expuesto frente al grupo no expuesto. Los pacientes al comienzo del estudio al no estar
enfermos, van a estar en “riesgo” de desarrollar la enfermedad durante el periodo de segui-
miento y por ello se denomina a la proporcién de enfermos “Riesgo o Incidencia acumulada”.

De los calculos anteriores se pueden extraer diferencias y razones:
¢ Diferencias de Proporciones (Prevalencias o Riesgos).
* Razén de proporciones (Prevalencias o Riesgos).

* Razén de Odds (Prevalencias o Riesgos).

Estudio Transversal

Son datos que se recogen en un momento determinado del tiempo y se supone que repre-
sentan tanto a la exposicion de la poblacién como a la enfermedad en la poblacién. Podemos
hablar de cualquiera de las anteriores medidas de asociacién: Diferencias de Prevalencias de
enfermedad o de exposicién, Razones de enfermedad o exposicién y Razones de Odds de
enfermedad o exposicion.

Estudio Cohortes o Ensayo Clinico

Estos tipos de estudios se eligen a los sujetos segtin presenten la exposicion o no. Serfa el
ejemplo de nuestra base de datos. Dado que los sujetos se eligen segtin exposicién, no tiene
sentido hablar de proporciones u Odds de exposicién entre los enfermos. Las medidas de
asociacion serfan:

e Diferencia de Riesgos de enfermedad (DR): 8/23 — 4/37 = 0.24 Los pacientes con
Acidosis tienen un 24% mads de Osteoporosis.
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* Razén de Odds de enfermedad (OR):(8/15)/(4/33) = 4.4 La Odds de osteoporosis es 4.4
veces mayor entre los pacientes con Acidosis que en entre los pacientes sin Acidosis.

* Razén de Riesgo de enfermedad (RR): (8/23)/(4/37) = 3.22 Los pacientes con Acidosis
tienen 3.22 veces mds riesgo de Osteoporosis que los pacientes sin Acidosis.

Las Odds y las Razones de Odds son dificiles de interpretar aunque su interpretacion es
similar al de la Razén de Proporciones. En este caso la Razén de Proporcién se denomina
Razén de Riesgos (RR) o Riesgo Relativos, que serd la medida de asociacién a utilizar en estos
estudios, ademads de la diferencia de Riesgos. Sin embargo mediante Regresién como veremos
mads adelante sélo se pueden extraer Odds y Razones de Odds.

La Razén de Odds siempre va a dar valores mds alejados de 1 que la Razén de Riesgo. Es
decir, siempre va a sobreestimar la asociacién. En este ejemplo vemos que la RR es 3.22 y que
la OR es 4.4. Si hubiese sido RR: 0.8, la OR hubiese sido menor.

Los valores de OR y RR varfan entre 0 e 0. Una OR 0 RR de 1 indica que no hay asociacién
(el valor del numerador es igual que el denominador). Si es mayor de 1 indica que hay
aumento del riesgo. Si es menor de 1 indica que disminuye el riesgo, es decir, es un factor
protector.

Los valores de la DR puede ser positivo o negativo: si es positivo habrd aumento de la
proporcién de riesgo y si es negativo habrd una disminucién de la proporcién de riesgo (fac-
tor protector).

Estudio Casos-Controles

Estos tipos de estudios se eligen a los sujetos segtin presenten la enfermedad o no. Dado
que los sujetos se eligen segtin enfermedad, no tiene sentido hablar de proporciones u Odds
de enfermedad entre los expuestos y por tanto no vamos a poder calcular Riesgos de enfer-
medad en los expuestos. La tinica medida de asociacién que se puede realizar es:

* Razén de Odds de exposiciéon (OR):(8/4)/(15/33) = 4.4 La Odds de exposicion es 4.4
veces mayor entre los pacientes con Osteoporosis que en entre los pacientes sin
Osteoporosis.

Mediante una tabla de contingencia tan sélo se pueden extraer Riesgos. Dado que nuestro
ejemplo es un estudio de Cohortes, vamos a ver c6mo se realizarfa. En primer lugar, SPSS
para poder hacerlo debe modificar la estructura de toda la tabla; debemos poner en columna
la respuesta y en filas la exposicién. Ademads, SPSS calcula Riesgos a través de la categoria
més baja, lo cual no tiene mucho sentido puesto que el sentido de los estudios es calcular
asociaciones al pasar de una categorfa inferior a una superior (pasar de 0 a 1). Por tanto,
debemos recodificar la variable (a la categoria 0 darle el valor 1y a la categoria 1 darle el valor
0). Esto se hace con el procedimiento AUTORECODE y creando 2 variables nuevas con las
mismas etiquetas que las originales. El procedimiento es:

Transformar > Recodificacion automatica. Se nos abrird un cuadro de didlogo como el
siguiente:
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3 Recodificacién automatica

Variable-> Nuevo nombre

(& 10 & EstadAcido—>Acido
& Sexo [Sexo) & Osteop—>Osteoporo
2 Fecha de nacimi

4% Fecha de inicio d
& Fecha delfraspla.
& Tipo de didlisis p.
& Di del

b
& Retrasplante [RTx
& Paratiroidectomi.
& Densitomeiria C.
& Densitometria de
& PTHpreviaaltra
& Dosis de corticol..

Recodificar empezando desde
© Menor valor ® Mayor valor

(] Usar el mismo esquema de recodificacion para todas Ias variables
') Tratar los valores de cadena en planco como valores perdidos del usuario

Plantila -
Aplicar planiilia desde

Guardar plantilla como:

(L coptar ]| pegar | Restaviecer||_Cancelar || _Awda |

SERGIO BARROSO HERNANDEZ

Seleccionamos las 2 variables a estudio y escribimos el nombre de la nueva variable en el

recuadro “Nuevo nombre”. Por tltimo seleccionamos la opcién “Recodificar empezando

desde Mayor valor” y de esta forma los recodifica a la inversa de cémo lo tenfamos previa-
mente.

Posteriormente realizamos de nuevo la tabla de contingencia poniendo en columnas la

AUTORECODE VARIABLES=EstadAcido Osteop

/INTO Acido Osteoporo
/DESCENDING
[PRINT.

CROSSTABS

/TABLES=Acido BY Osteoporo
JFORMAT=AVALUE TABLES
/STATISTICS=CHISQ RISK
JCELLS=COUNT COLUMN
JCOUNT ROUND CELL.

Estimacion de riesgo

Intervalo de confianza de 95 %
Valor Inferior Superior
Razdn de ventajas para
Acido (Si/No) 4,400 1,145 16,913
Z?ra cohorte Osteoporo = N7 1,001 9.489
IZara cohorte Osteoporo = 73 532 1,008
o

N de casos validos 60

respuesta y en las filas la exposicién (a la inversa de como hacemos habitualmente). En el
botén “Estadistico” seleccionamos la opcién “Riesgo”. La sintaxis de todo lo anterior y el
resultado es el siguiente:

La significacion estadistica ya la habfamos visto con una p=0.044 segtin la Prueba exacta

de Fisher. Vemos en la tabla anterior los mismos resultados que con los célculos realizados a
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mano: OR=4.4 “Razén de ventajas para Acido (Si/No)”. Y un Riesgo “Para cohorte Osteoporo
= 51" de 3.22. Ademds mediante este procedimiento podemos obtener los intervalos de con-
fianza del 95%, que vemos que en ninguno de los dos casos engloban el valor 1y por tanto
son significativos. El Riesgo de Osteoporosis entre los pacientes con Acidosis es 3.22 veces
superior que entre los pacientes sin Acidosis, oscilando este Riesgo entre 1.1 y 9.5 veces. Se
escribirfa asf: RR 3.22 (IC95%: 1.09 a 9.49).

Es conveniente saber realizar los cdlculos del RR “a mano”. En el ejemplo anterior hemos
utilizado sélo 2 variables (exposicién y respuesta), pero en un estudio de seguimiento (pros-
pectivo, cohortes), generalmente vamos a tener en cuenta la presencia de variables de confu-
sién y habrd que “ajustar” por ellas. Ya hemos comentado que esto tltimo se puede hacer
mediante Regresién, pero los resultados no son riesgos sino Odds y razones de Odds.
Mediante tablas de contingencias el problema crece cuando tenemos que introducir variables
de ajuste. Cuantas mds variables, mds laborioso. Pero es posible hacerlo. Como ejemplo,
vamos a introducir la presencia de IRC y calcular el RR de osteoporosis en los pacientes con
acidosis; es decir, vamos a ver el riesgo de osteoporosis en los pacientes con acidosis ajustado
por la presencia de IRC. El cuadro de didlogo de la tabla de contingencia serfa el siguiente:

3 Tobles cruzadas X
Filas: E:m
& indice masa corporal al afio del tra - & Osteoporosis [Osteop] W
& Tiempo en Dilisis previo al raspla
by e re—
& Acidosis1 & Acidosis [Acido]
& Acidosis? = (=T
& as oo
& Acidosisd Capatde1
& Acld (Eouscs]
&b Acidosis [EstadAcido]
i zum‘zun glomerular estimado por C. @5 IRC mediante GKD-EPI[RG_
- @
& Estadios IRC [EstadiRC]
Bicarbo24 !
| Mostrar vanables de capa en capas de tabla
Mgstrar los graficos de baras agrupadas
Suprimir {ablas

En el cuadro de la opcién “Capa 1 de 1” seleccionamos la variable de ajuste. En este caso
“IRC mediante CKD-EPI”. Si tenemos mds variables de ajuste debemos introducirlas hacien-
do Clic sobre el botén “Siguiente”.

La tabla de contingencia y la sintaxis serfa la siguiente:

CROSSTABS /TABLES:Osteop BY Acido BY IRC_CKD
JFORMAT=AVALUE TABLES

/STATISTICS=CHISQ

JCELLS=COUNT COLUMN

JCOUNT ROUND CELL.
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Pruebas de chi-cuadrado

Significacion | Signiicacion | signiicacion
asintolica exacta exacla
IRC_CKD Valor gl (bilateral) (bilateral) (unilateral)
No  Chi-cuadrado de B
Poarson 6,851 1 009
Corraccion de N
continuidad® 322 1 o7
Tabla cruzada Osteop*Acido“IRC_CKD Razon de verosimilitud 4916 1 027
Prueba exacta de Fisher 052 052
_ Acido :rs‘::;acidn lineal por 6508 ' o010
IRC_CKD Si No Total
= N de casos validos 2
No Osteop  No Recuento 2 2 23 S Chi-cuadrado de p— ; .
% dentro de Acido 50,0% 95,5% 88,5% Pearson v y
q Corraccion de
Si :’ecuenlu i 2 1 3 continuidad® 136 1 713
dentro de Acido | 50.0% 45% | 115% Razén ds verosimilitud 588 1 443
Total Recuento 4 22 26 Prusba exacta de Fisher 697 360
% dentro de Acido 100,0% 100,0% 100,0% Asociacion lineal por
- lineal 560 ! 454
Si Osteop  No Recuento 13 12 25
% dentro de Acid N de casos vilidos 34
entro de Acido 68,4% 80,0% 73,5% Total  Chr-cuadrado de s o0r° ; e
si Recuento 6 3 g Pearson B b
% dentro de Acido 31,6% 20,0% 26,5% Coneccidn o 3,706 1 054
Total Recusnta 19 15 3 Razn ds verosimiliud 4980 1 026
% dentro de Acido 100,0% 100,0% 100,0% Prueba exacta de Fisher 044 028
Total Osteop No Recuento 15 33 48 Asociacién lineal por 5009 1 025
. lineal 4 !
% dentro de Acido 65,2% 89,2% 80,0% .
. N de casos validos 50
Si Recuento 8 4 12 -
a.1 casillas (25,0%) han esperado un recuento menor que 5. El recuento minimo esperado es 4,60.
% dentro de Acido 34.8% 108% 200% b. 8610 se ha calculado para una tabla 262
Total Recuenio 23 37 60 | c 3 casillas (75.0%) han esperado un recuento menor que 5. El recugnto minimo esperado es 46
% dentro de Acido 100,0% 100,0% 100,0% d. 1 casillas (25,0%) han esperado un recuento menor que 5. El recuento minimo esperado es 3,97.

Vemos que la tabla aparece dividida en filas con los pacientes con y sin IRC. En el cuadro
de la derecha vemos que la significacién global sigue siendo estadisticamente significativa
con una p=0.044 segin la Prueba exacta de Fisher de la fila Total; es decir, a pesar de ajusta
por la presencia de IRC, la acidosis metabélica aumenta el riesgo de osteoporosis. Pero vemos
que la significacion es distinta segtin los pacientes tengan o no IRC, de tal manera que en los
pacientes sin IRC no es estadisticamente significativa (aunque casi) con una p= 0.052, mien-
tras que en los pacientes con IRC la significacién es claramente no significativa con una
p=0.697. Es decir, en los pacientes sin IRC el efecto es mds importante que en los pacientes
con IRC. De hecho vemos en el cuadro de la izquierda, que en los pacientes sin IRC hay un
50.0% de osteoporosis en los pacientes con acidosis, frente a un 4.5% de osteoporosis en los
pacientes sin osteoporosis. En cambio, en los pacientes con IRC, hay un 31.6% de osteoporosis
en los pacientes con acidosis frente a un 20.0% de osteoporosis en los pacientes sin acidosis.
Vamos a calcular “a mano” los riesgos. Tendremos que calcular dos RR, uno para pacientes
con IRC y otro para pacientes sin IRC:

Sin IRC: RR=(2/4)/(1/22) =11
Con IRC: RR=(6/19)/(3/15) = 1.58
En pacientes sin IRC el riesgo de osteoporosis en los pacientes con acidosis es 11 veces

superior frente a los pacientes sin acidosis, mientras que en los pacientes con IRC el riesgo es
inferior. No tenemos los intervalos de confianza y por tanto asi no nos da toda la informacién.

En estos célculos nos faltaria obtener los intervalos de confianza al 95%. Para ello vamos
a necesitar una calculadora cientifica, pero no son dificiles de realizar.

EI RR con su intervalo de confianza al 95% se obtiene ast:
RR X ef1.96xSE(InRR)
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i 11
Donde SE(InRR)= "ya0 no ' a1 n1

ay= Ntimero de casos en los no expuestos.
ny= Total de no expuestos.
a;= Ntmero de casos en los expuestos.

n,= Total de expuestos.
111
En nuestro ejemplo SE(INRR) para los pacientes sin IRC=",|7 ~2; T3~z ~=1.0975

E1 1C95% serfa: e!%*1097 y e 196x1075 - 8 59 y 0.116. Multiplicado cada uno por el RR serfa:
1.28 a 94.54.

Por tanto el RR para pacientes sin IRC serfa: 11.00 (IC95%: 1.28 a 94.54).

Para los pacientes con IRC, SE (InRR) =: E — % + % — 11—9 ==0.6168

E11C95% seria: el9006168 y o196x0.6168 - 3 347 v (0.299. Multiplicado cada uno por el RR serfa:
0.47 a 5.29.

Por tanto el RR para pacientes con IRC serfa: 1.58 (IC95%: 0.47 a 5.29). Este intervalo
incluye el valor 1y por tanto ya podemos decir que en los pacientes con IRC el efecto no es
significativo.

Vamos a calcularlos con las tablas de contingencia. Debemos proceder de la misma mane-
ra que con las tablas de 2 x 2, es decir, recodificar las variables y poner en filas la exposicién
y en columnas la respuesta. La variable acidosis y osteoporosis ya las tenfamos recodificada.
Vamos a recodificar la variable IRC con el AUTORECODE; vamos a denominar la nueva
variable como “IRCrecod”. Tras realizar la tabla de contingencia con las nuevas variables, la
sintaxis y el resultado es el siguiente:

AUTORECODE VARIABLES=IRC_CKD

/INTO IRCrecod

/DESCENDING

[PRINT.

CROSSTABS

[TABLES=Acido BY Osteoporo BY IRCrecod
J/FORMAT=AVALUE TABLES
/STATISTICS=CHISQ RISK
JCELLS=COUNT

J/COUNT ROUND CELL.
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Estimacion de riesgo

Intervalo de confianza de 95 %

IRCrecod Valor Inferior Superior
Si Razdn de ventajas para
Acido (Si/No) 1,846 376 9,077
Para cohorte Osteoporo =
s P 1,579 471 5,201

era cohorte Osteoporo = 855 575 1272
N de casos validos 34

No Razon de ventajas para
Acido (Si/No) 21,000 1,271 346,934

P horte Osts =
g conorts Bsteopore 11,000 1,280 94,537

Para cohorte Osteoporo =
No
N de casos validos 26

Total ~ Razdn de ventajas para
Acido (Si/No) 4,400 1,145 16,913

524 196 1,402

P, horte Osts =
sfracn orte Osteoporo 3217 1,001 9,489

P, horte Osts =
Nzram orte Osteoporo 731 532 1,008

N de casos validos 60

Vemos que los resultados son similares a los realizados “a mano”, con un RR de 1.58 para
los pacientes con IRC (RR= 1.58, IC95%: 0.47 a 5.29), y de 11.00 para los pacientes sin IRC
(RR=11.00, IC95%: 1.28 a 94.54). En la tiltima fila vemos el efecto global de la prueba sin ajustar.

E11C 95% de los pacientes con IRC incluye el valor 1, y por tanto no es significativo como
indicaban las pruebas de significacién; sin embargo, el IC95% para los pacientes sin IRC no
incluye el valor 1, y por tanto si serfa estadisticamente significativo, pero cuando hemos vis-
to la significacion estadistica el valor que obtenfamos mediante la Prueba exacta de Fisher era
de p=0.052 (no estadisticamente significativo), aunque el valor de Chi-cuadrado si lo era con
una p=0.009.

Se nos plantea un verdadero problema de decision. ;Con cudl nos quedamos? Los inter-
valos de confianza no estan calculados teniendo en cuenta la frecuencia minima esperada en
cada casilla y por tanto no serfa aplicable en este caso. El problema reside en que si nos fija-
mos en la tabla de contingencia, s6lo hay 4 pacientes con acidosis en el grupo sin IRC. Es un
problema del tamafio de la muestra.

Con mds variables de ajuste, la situacion se complica atin mds, pues deberfamos dar dife-
rentes RR segtin la categoria de cada variable. Elaborar tablas de contingencia con SPSS con
muchas variables puede ser peligroso pues debemos tener la precaucién de tener correcta-
mente codificadas las variables. De ahi el saber hacer los cdlculos “a mano”.

La principal limitacién de las tablas de contingencia es que no se pueden introducir
variables cuantitativas. Pero una variable cuantitativa siempre se puede categorizar. Por
ejemplo si debemos ajustar por la variable “Edad”, ésta podemos categorizarla por ejemplo
en pacientes “Mayores 65 afios” y “Menores 65 afios” mediante el procedimiento
COMPUTE y asf tener una variable binaria. Aunque por otra parte es cierto que categorizar
una variable cuantitativa es perder informacion. Por ello generalmente los ajustes por
variables se suelen hacer mediante Regresién pues no precisa de un proceso tan laborioso
como el de las tablas de contingencia y nos permite introducir variables cuantitativas tal
cual, y aunque los resultados nos los expresa como Odds y razones de Odds (OR), son
conceptos igual de interpretables que el RR. Por ello vamos a dejar el cdlculo del RR para
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los estudios donde los grupos de exposicién estén perfectamente balanceados y por tanto
no se precisarfa (teéricamente) de ajuste por otras variables como por ejemplo en los
Ensayos clinicos randomizados. Veremos estos conceptos con més detalle cuando hablemos
de regresion mds adelante.

CALCULO DE NUMERO NECESARIO A TRATAR (NNT)

El concepto de NNT va ligado a cualquier estudio de intervencién que se realice, como
los Ensayos Clinicos, y dltimamente es un dato que debe aparecer siempre en este tipo de
estudios porque expresa de manera bastante clara la magnitud de la intervencién. Hoy en dia
estamos habituados a ver estudios que nos presentan los distintos laboratorios farmacéuticos
sobre las bondades de sus productos donde los resultados nos los expresan a través de mag-
nificos gréficos (muchos de ellos editados para engafiar) como curvas de supervivencia, y
otros datos como los riesgos relativos, etc., inclindndonos a utilizar dichos productos porque
por ejemplo nos digan que disminuye el riesgo relativo de muerte un 26%. La mayoria de
estos estudios estdn realizados con un tamafio de muestra muy grande donde cualquier dife-
rencia por muy pequefia que sea, va a ser facilmente demostrada estadisticamente, y ademds
con caracteristicas de los pacientes que probablemente no son los que vemos habitualmente
en la préctica clinica diaria. Por tanto, la pregunta que nos tenemos que hacer no es ;cudnto
disminuye el riesgo de muerte el producto? sino ;cudntos pacientes tengo que tratar con
dicho producto para que uno de ellos no fallezca? De nada sirve que un farmaco reduce el
riesgo de muerte un 26% si para conseguir que uno no fallezca debo tratar a 900, con sus
consiguientes efectos secundarios.

Por estos motivos surgi6 el concepto de NNT. Se interpreta como el niimero de pacientes
que debo tratar para que uno de ellos no desarrolle el evento en cuestion. Se calcula como la
inversa de la diferencia de proporciones o riesgos:

1
NNT = RD

Para el ejemplo de acidosis y osteoporosis donde vimos que en el grupo con acidosis
habia un 24% maés de pacientes con osteoporosis que en el grupo sin acidosis, con una dife-
rencia de riesgo de 0.24, el valor del NNT serd: NNT=1/0.24 = 4.17 (se redondea siempre al
entero superior). En este caso representa que por cada 5 pacientes con acidosis, 1 va a desa-
rrollar osteoporosis. Este valor nos puede orientar sobre la importancia de la exposicién y la
utilidad de un tratamiento.

CALCULO DE LA TASA DE INCIDENCIA

Como se ha comentado anteriormente, los pacientes al comienzo de un estudio de
seguimiento, van a estar en “riesgo” de desarrollar la enfermedad en cuestién (o el pro-
ceso que se esté estudiando). La razén entre el riesgo de los pacientes expuestos frente al
de los pacientes no expuestos es lo que hemos denominado Razén de Riesgo, Riesgo
Relativo 0 Razén de Incidencias (RR o RI). Son el mismo concepto. Sin embargo, en los
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estudios que conllevan seguimiento, se suele tener en cuenta el factor tiempo porque nos
va a dar informacién sobre la “velocidad” a la que se “producen los enfermos”. A esto es
a lo que denominamos “Tasa de Incidencia”. Veamos el siguiente ejemplo: imaginemos
que durante 1 mes damos dos farmacos antihipertensivo a 2 grupos de 20 pacientes cada
grupo de hipertensos, y que al final del mes en ambos grupos hay 10 pacientes a los que
se les controla la tensi6n arterial. En ambos grupos la incidencia (o riesgo) de control de
la tension arterial es del 50% y por tanto el RR serfa de 1; podriamos pensar que ambos
farmacos son iguales. Pero imaginemos ahora que en el primer grupo el control de la
tension arterial se consiguié ya durante la primera semana y que en el segundo grupo se
consigui6 al final de la tltima semana del mes de seguimiento. El riesgo sigue siendo del
50% en ambos grupos al finalizar el mes, sin embargo podemos intuir que el formaco del
primer grupo tiene una eficacia mds rdpida que la del segundo grupo. Esta informacién
la aporta la tasa de incidencia.

Vamos a calcular la tasa en ambos grupos. Para ello debemos tener en cuenta el tiempo
que ha estado en “riesgo de controlar la tensién arterial” cada paciente de grupo. En el primer
grupo 10 pacientes habran estado en riesgo todo el mes pues no se ha controlado la tension
arterial (por tanto 10 x 30 dias) y otros 10 habrén estado en riesgo sélo la primera semana,
pues después se controld la tensién (por tanto 10 x 7 dias). En el segundo grupo, 10 pacientes
han estado en riesgo todo el mes al no controlarse la tensién al finalizar el seguimiento (por
tanto 10 x 30 dias), mientras que los otros 10 habrén estado en riesgo s6lo las 3 primeras
semanas pues en la tltima se control6 (por tanto 10 x 21 dfas). Tenemos:

Grupo 1: 10110 x 30) + (10 x 7) = 0.0270
Grupo 2: 1010 x 30) + (10 x 21) = 0.0196

En el grupo 1 se producen 0.0270 controles de la tensién arterial por cada paciente y dia,
mientras que en el grupo 2 se producen 0.0196 controles de tensién por cada paciente y dia.
Si multiplicamos ambos valores por ejemplo por 100, en el grupo 1 tenemos que se producen
2.7 controles de tensi6n arterial por cada 100 pacientes y dia (2.7 controles/100 pacientes-dia)
y en el grupo 2 redondeando se producen 2.0 controles por cada 100 pacientes y dia (2.0 con-
troles/100 pacientes-dia).

La razén entre ambas tasas de incidencias es lo que se conoce como Hazard Ratio que
veremos en los estudios de supervivencia. En este ejemplo el valor del HR es 1.38, indicando
superioridad del primer formaco frente al segundo.

Para hacer los célculos anteriores con SPSS necesitamos en nuestra base de datos 3
variables: una con la fecha de inicio del estudio (la fecha en la que el paciente entre en
el estudio; hay pocos estudios en los que los pacientes comienzan todos desde el prin-
cipio, lo normal es que vayan entrando progresivamente a medida que van aparecien-
do); una variable con la fecha fin del estudio (es la fecha en la que se acaba el estudio,
o la fecha en la que el paciente sale del estudio porque haya presentado el evento); y
una variable que recoja el estado en el que se encuentra el paciente en la fecha que sale
del estudio (esta variable serd 0 si no ha presentado el evento, 1 si lo ha presentado, 2
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si se ha perdido el seguimiento sin haber presentado el evento, 3 otro motivo...). Los
pacientes que se pierden en el seguimiento sin haber presentado el evento también
entran a formar parte del tiempo de seguimiento porque son tiempos en los que ha
estado en riesgo y no han presentado el evento. Si lo que analizamos es el evento
“muerte por una causa”, al final del seguimiento el 0 serdn los vivos, 1 los muertos, 2
las pérdidas de seguimiento pero vivos y 3 muertes por otras causas (lo que denomina-
mos muertes censuradas). Podemos poner todas las categorias que estimemos oportu-
nas siempre que quede bien definida cual es la categoria del evento (1= muertos).

Para poner un ejemplo de lo anterior y ver como se realiza con SPSS vamos a utilizar la
base de datos “Bacteriemias.sav”, que vemos a continuacién:

8 Bacteriemias.sav [ConjuntoDatos1] - IBM SPSS Statistics Editor de datos
Archivo  Editar Ver Datos Transformar Analizar Marketing directo  Grdficos  Utilidades  Ventana Ayuda

SHE LN e Bl A S BT Jo!

16 - Bacter 2

| fecha_inicio | fecha_fin Bacter D | v | v ar_ | vat

1 24102007 31122007 0 1
2 01012007 31122007 1 2
3 01012007 31122007 0 3
4 09112007 31122007 0 4
5 16.012007  03.02.2007 0 5
6 24082007 31122007 0 6
== 01012007 31122007 2 7
8 19.092007 31122007 0 8
i) 20012007 01032007 0 9
10 01.012007 31122007 0 10
1 11012007 31.12.2007 1 11
12 01.01.2007 31.12.2007 0 12
13 11.04.2007 31.12 2007 0 13
[ 30032007 23.08.2007 0 1
== 06.01.2007  10.09.2007 0 1%
16 | 23042007  0207.2007 2 16
17 | 01.01.2007 31.12.2007 1 17

"

Se trata de un estudio en el que queremos valorar la tasa de incidencias de bacteriemias
por catéter venoso central en una poblacién de 17 pacientes en didlisis durante 1 afio con
fecha del final del mismo el 31/12/2007. Vemos que tenemos las variables “fecha de inicio”
que es el momento en el que el paciente comienza didlisis a través de catéter; “fecha fin” como
la fecha fin del estudio, la fecha en la que el paciente tiene su primera bacteriemia o la fecha
en la que se pierde el seguimiento. Y la variable “Bacter” que indica la situacion de cada
paciente al finalizar el estudio: 0 sin bacteriemia, 1 con bacteriemia y 2 pérdida de seguimien-
to. En primer lugar debemos calcular el niimero de dias que se ha seguido a cada paciente a
través de las fechas fin e inicio. La sintaxis serfa:

COMPUTE dias=CTIME.DAYS(fecha_fin - fecha_inicio).
EXECUTE.
Se nos creard la variable “dfas” que debemos definir. A continuacién calcularemos el

tiempo total de seguimiento de la muestra con la suma de los dias que cada paciente ha esta-
do en riesgo de padecer la bacteriemia. El procedimiento con SPSS es el siguiente:

Analizar - Estadisticos descriptivos - Descriptivo. Se nos abrird el siguiente cuadro de
didlogo:
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129
364

&
Variables; ﬁ I
& fecha_inicio & Dias eckass.. ] |
& facha_fin [_eswo. )
& Bacteriemias [Bacter] W |
& ID[ID] @ |
| "] Guardar valores estandarizados como vaniables

Seleccionamos la variable “Dias de seguimiento” y la desplazamos hacia el cuadro de la
derecha “Variables”. Al hacer Clic sobre el botén “Opciones” se nos abre el cuadro de didlogo
de la derecha y seleccionamos la opcién “Suma”; de esta manera nos sumard los dias en ries-
go de todos los pacientes. Tras ejecutar la sintaxis vemos que la suma total es de 3675 dfas.
Estos son los dfas de riesgo totales. Por otra parte debemos ver cuantos pacientes han presen-
tado bacteriemias. Para ello lo realizamos a través de la opciéon de FREQUENCIES. El proce-

dimiento es el siguiente:

Analizar - Estadisticos descriptivos = Frecuencias. Seleccionamos la variable “Bacter”.

Vemos que se han producido 3 bacteriemias.

Por tanto la tasa de incidencia seria: 33675 = 0.008. Es decir, se producen 0.008 bacteriemias
por cada paciente y dfa. Si multiplicamos por 1000 diremos que se producen 8 bacteriemias por
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2 Descriptivos: Opciones X

[ Deswiacion estandar

[ Varianza
[ Rango

Minima
Maximo
Media de error estandar

o

[”] Curtogis [} Asimetria

Orden de visualizacién
@ Lista de variaples

) Alfabético

© Medias ascendentes
© Medias descendentes

(cantnuar] Cancotsr | _vuca |

cada 1000 pacientes y dia (8 bacteriemias/1000 pacientes - dia).




ANALISIS ESTADISTICO BASICO PARA ESTUDIOS
CON MEDIDAS EN UN MISMO SUJETO

Hasta ahora el andlisis estadistico se ha realizado comparando variables categéricas o
cuantitativas en 2 o mds grupos, pero en determinados estudios no vamos a tener un grupo
control con el que comparar sino que s6lo vamos a tener un grupo, donde un mismo
paciente va a ser el control de si mismo. Este tipo de analisis es frecuente en los ensayos
clinicos. Por ejemplo, queremos comparar el efecto de un farmaco A para bajar la tensién
arterial frente a placebo; en un primero momento, de manera aleatoria, a un grupo se le
administra el fdrmaco A y a otro el placebo, y al cabo de las semanas al primer grupo se le
cambia a placebo y al segundo se le administra el formaco A. Son los denominados estudios
cruzados (Cross-over study).

La principal limitacion de este tipo de estudios es la influencia del “efecto periodo”.
Durante el periodo del estudio pueden suceder diversas circunstancias que hagan que los
periodos en los que se realiza la intervencién no sean comparables. Por ejemplo imaginemos
que comenzamos dando el farmaco A a todos los pacientes y se consigue una reduccién de la
tensién sistélica de 20 mmHg, y posteriormente damos el placebo a todos los pacientes y se
consigue una reduccion de la tensién de tan s6lo 5 mmHg.

¢(Podemos concluir que el firmaco A es mejor que el placebo? Imaginemos que el periodo
en el que se administra el farmaco A es verano, y que es invierno en el periodo en el que
damos el placebo. ;Qué parte del descenso de la tensién arterial con el fdarmaco A no es debi-
da al efecto hipotensor del calor del verano?

Este efecto periodo se consigue neutralizar generalmente con los estudios cruzados, don-
de en un primer periodo damos el formaco A y el placebo al azar entre los pacientes, y pos-
teriormente se cruzan las actuaciones en el segundo periodo.

Para el ejemplo de este tipo de andlisis con SPSS vamos a utilizar la base de datos
“Temperaturas.sav”. Queremos ver si el descenso de la tensién arterial en los pacientes en
didlisis al comienzo y al final de la sesién es diferente segtin la temperatura con la que se
programe la médquina de didlisis. Los pacientes se han asignado de manera aleatoria a recibir
una sesion de didlisis con 37°C o con 35°C en el primer periodo y posteriormente se han cru-
zado cambiando las temperaturas. La base de datos es la siguiente:
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Tenemos las tensiones registradas al comenzar y al finalizar la sesién de didlisis con
ambas temperaturas, asi como la presencia de sintomas con una u otra temperatura.

Para el andlisis, en primer lugar vamos a ver la diferencia de caida de la tensién arterial
sistélica con ambas temperaturas, es decir, vamos a calcular las diferencias. La sintaxis serfa:

COMPUTE Dif37=TASpre37 - TASpost37.

COMPUTE Dif35=TASpre35 - TASpost35.

EXECUTE.

* Definir propiedades de variables.

“Dif37.

VARIABLE LABELS Dif37 'Variacién de TAS con 37°C". FORMATS Dif37(F5.1).
“Dif35.

VARIABLE LABELS Dif35 'Variacién de TAS con 35°C". FORMATS Dif35(F5.1).
EXECUTE.

En segundo lugar debemos comprobar si las variables creadas siguen o no una distribu-
cién normal.

Pruebas de normalidad

Kolmogorov-Smirmnov? Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig. Estadistico al Sig.
Dif37 140 21 2007 974 2 827
Dif35 149 21 200" 946 21 ,284

* Esto es un limite inferior de la significacién verdadera.
a. Correccidn de significacion de Lilliefors

Comprobamos que las pruebas de normalidad no son significativas y por tanto podemos
asumir que siguen una distribucién Normal.

A continuaciéon comparamos ambos cambios de tension arterial con el siguiente
procedimiento:
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Analizar > Comparar medias - Pruebas T para muestras relacionadas. Se nos abrird el
siguiente cuadro de didlogo:

{ 3 Prueba T pars muestras relacionadas X

Variables emparejadas.
& 0jo) Par__|Variable1 |Variabie2 |
4 | & Tension arterial sist 1 & Variacié Variacid..
Il | & Tensién aerial sist 2
& Tensién arterial sist.
& Tension arterial sist

$Vaﬂauun ::;;\;: E 3 ‘
L pceptar_||_pegar,_ || Restavlecer]_Cancelar || _4wuca

En las casillas de “Variables emparejadas” seleccionamos los pares de variables a comparar.

En este ejemplo s6lo tenemos un par de variables a comparar. La sintaxis y la tabla resu-
men es la siguiente:

T-TEST PAIRS=Dif37 WITH Dif35 (PAIRED)
/CRITERIA=CI(.9500)
IMISSING=ANALYSIS.

Estadisticas de muestras emparejadas

Media de
Desviacidn error
Media N estandar estandar
Par1 Dif37 1,036 21 19,0052 41473
Dif35 -6,143 21 13,2052 2,8816
Correlaciones de muestras emparejadas
N Correlacion Sig.
Par1  Dif37 & Dif35 21 316 163

Prueba de muestras emparejadas

Diferencias emparejadas

) 95% de intervalo de confianza
. Media de de la diferencia
Desviacion error
Media estandar estandar Inferior Superior t al Sig. (bilateral)
Par1  Dif37 - Dif35 71795 19,4162 4,2370 -1,6586 16,0177 1,694 20 106

En la primera tabla aparecen las medias y las desviaciones estdndar de cada variable. En
la segunda tabla aparece la correlacién entre ambas. Vemos que tienen una correlacién con
R=0.316, pero no es significativa (p=0.163). En la dltima tabla vemos la significacién de la
comparacién. La media de las diferencias es de 7.18 mmHg con un IC95% entre -1.66 y 16.02.
Como incluye el valor 0 implica que ambas variables son iguales y por eso la diferencia es 0.
Por ello vemos que no es significativa la diferencia con una p=0.106.

Si las variables no siguen una distribucién Normal, el procedimiento es el siguiente:

Analizar - Pruebas no paramétricas - Muestras relacionadas. Se nos abrirdn los
siguientes cuadros de didlogo:
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Seleccione slo 2
ot
i
» iz
pruebas
relacionadas.

Campos de prueda

' DITciin g TAS con 37°C
& variacion de TAS con 35°C

& Tension arterial sistdiica 37°C pre (mmkg)
& Tension arterial sistdiica 37°C post (MmHg)

& Tensitn anerial sistdiica 35°C pre (mmHg)
& Tension arterial sistdlica 35°C post (mmHg)

e %
T e |
oo s contoracis
Sgleccione un elemento
(=] datos.
Opesones de prueda ® Personaiar pruebas
Valores perados det usuario Probar si hay cambios en daios tinarios Comparas diferencia de la mediana con = valor
§aad
7] Prueba de Mchjemar (2 muestras) [T Prueba de signos (2 muestras)
' [¥ Prueba de Wilcoron de los rangos con sign
Estimar intervalo de confianza
171 @ de Cochwan (k muestras) d’
[ Hodges-Lehmann (2 muestras)
Cuantrficar asociaciones.
i g
" Cosficente de concordancia de Kendall (k
g
) Prueba de Friedman para ANOYA de 2 facto.
|| Prueba de homogenejdad marginal (2 muestras)

En la pestafia “Campos” seleccionamos las 2 variables a comparar y las desplazamos
hacia la derecha. En la pestafia “Configuracion” seleccionamos la opcién “Personalizar prue-

bas” y posteriormente marcamos la opcién “Prueba de Wilcoxon de los rangos con sign...”.
La sintaxis y el resultado serfa la siguiente:

NPTESTS

/RELATED TEST(Dif37 Dif35) WILCOXON

/MISSING SCOPE=ANALYSIS USERMISSING=EXCLUDE
/CRITERIA ALPHA=0.05 CILEVEL=95.

Resumen de contrastes de hipétesis

Hipétesis nula Prueba Sig. Decision
Prueba de
La mediana de las diferencias entre  rangos con
Variacidn de TAS con 37°C y %qno de 092 E.W!tse".’e la
Variacidn de TAS con 35°C es igual ilcoxon para E nlupi: ks
al. muestras :
relacionadas

Se muestran significaciones asintdticas. El nivel de significacion es 05.

Vemos que la prueba es no significativa con p=0.092, y la tabla nos indica conservar la
hipétesis nula, es decir, la variacion de tension arterial con ambas temperaturas es la misma.
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Si hacemos doble Clic sobre la tabla anterior obtendremos una nueva ventana de resulta-
dos con el resumen de la prueba.

En caso que no funcione el procedimiento anterior, debemos hacer lo siguiente:

Analizar - Pruebas no paramétricas - Cuadros de didlogos antiguos - 2 muestras
relacionadas.

Se nos abrird el siguiente cuadro de didlogo:

‘ t@ Pruebas para dos muestras relacionadas X

E Conlrastar pares @
& DD} Par |Variable1  |Vanable2

4 | ¢ Tensién anterial sist. 1 Variacio.. Variacio... ? @

‘ f Tension arterial sist__ 2

[| | & Tension arteriai sist @

i & Tension arterial sist

& J Varlacién de TAS co. >/

| |« variacién de TAS co..

I | g sintomas con 37 gr. Tipo de prueba

[l | & sintomas con35gr. ¥ Wilcoxon

I [~ signo

| " MeNemar

Il [~ Homogeneidad marginal

I

I (L pooptar ] _ pogar | Restatecer | Cancetar | woa_J

Seleccionamos las 2 variables a estudio y en “Tipo de prueba” seleccionamos la opcién
Wilcoxon.

El resultado y la sintaxis son las siguientes:

NPAR TESTS
/WILCOXON=Dif37 WITH Dif35 (PAIRED)
IMISSING ANALYSIS.
Estadisticos de prueba®
Dif35 - Dif37

z -1 686"

Sig. asintdtica (bilateral) 092

a. Prueba de rangos con signo de

Wilcoxon

b. Se hasa enrangos positivos.

Vemos que el resultado es igual al anterior.

En el ejemplo anterior se ha realizado con variables cuantitativas. Para el ejem-
plo con variables categdricas vamos a utilizar la presencia de sintomas con una u
otra temperatura.

La tabla de contingencia con ambas variables serfa la siguiente:
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Tabla cruzada Sinto37 *Sinto35

Recuento
Sinto35
0 1 Total
Sinto37 0 B 4 10
1 7 4 11
Total 13 8 21

En esta tabla vemos que hay pacientes que no presentan sintomas con ninguna de las 2
temperaturas y pacientes que desarrollan sintomas con las 2 temperaturas. Por otra parte hay
pacientes que desarrollan sintomas con una temperatura y con otra no, que son los pacientes
de la diagonal. Estos son los pacientes a tener en cuenta para valorar las diferencias. El pro-
cedimiento es el siguiente:

Analizar - Pruebas no paramétricas - Muestras relacionadas. Se nos abrirdn los
siguientes cuadros de didlogo:

13 Pruebas no paramétricas: dos o mas muestras relacionadas b
e s
(onsma Comvos commqusatn
Sefeccione 360 2
campos de
jilizar roles predefinidos oyl
© Ubiizar roles predefini P ciecuar2
# Uilizar asignaciones de campos personalizadas s
muestrales
relacionadas
Campos de pusba:
& Sintomas con 37 grados
&, Sintomas con 35 grados
& Tensién anterial sistdlica 37°C pre (mmHg)
& Tension anterial sistdlica 37°C post (mmHg)
& Tensién arterial sistdlica 35°C pre (mmig)
& Tansion artertal sistlica 35°C post (mmiig)
& Vanacién de TAS con 37'C
& Vaniacion de TAS con 35°C »
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Ssleccione un slemento
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Vidorss paididon decusimib Provar si hay camblos sn datos binanos [ Comparar diferencia de fa mediana con sl valot
s o i U g
2 muestras] |1 Prusba de signos (2 muestras)
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Estimar intenvalo de confianza
Q de Cochran (k muestras) e d
[ Hodges-Lehmann (2 muestras)
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Cuantificar asodiaciones
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[F] Coeficiente de concordancia de Kendall (k
Probar si hay cambios en dalos muttinomiales Compatar distribucionas
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Seleccionamos las 2 variables a comparar, y en la pestafia “Configuracion” en esta ocasion
seleccionamos la “Prueba de McNemar” (2 muestras).

La sintaxis y la tabla de resultado es la siguiente:

NPTESTS

/RELATED TEST(Sinto37 Sinto35) MCNEMAR(SUCCESS=FIRST)
/MISSING SCOPE=ANALYSIS USERMISSING=EXCLUDE
/CRITERIA ALPHA=0.05 CILEVEL=95.

Resumen de contrastes de hipoétesis

Hipétesis nula Prueba Sig. Decision
Las distribuciones de valores Prueba de
diferentes entre Sintomas con 37 McNemar para s4g1 Eiogts.::irg =
grados y Sintomas con 35 grados  muestras : nLFIa
tienen las mismas probabilidades. relacionadas :

Se muestran significaciones asintticas. El nivel de significacidn es 05

1Se muestra la significacién exacta para esta prueba.

Vemos que no es significativo con una p=0.549, es decir, la proporcién de sintomas es
igual para ambas temperaturas. Si hacemos doble Clic sobre la tabla anterior se nos abrird
una nueva ventana con el resumen del procedimiento:

Prueba de cambio de McNemar para muestras relacionadas
s Sintomas con 35 grados

1
7
5
Frecuencia &
0 observada
=4

1

Frecuencia

ohservada

=6

Vemos en las casillas sombreadas de amarillo que sélo se tiene en cuenta las casillas de la
diagonal como habias indicado anteriormente.

Frecuencia

W obsenado
W Hipotetizado

o

En caso que no funcione el procedimiento anterior, debemos hacer lo siguiente:

Analizar - Pruebas no paramétricas - Cuadros de didlogos antiguos = 2 muestras
relacionadas.

Se nos abrird un cuadro de didlogo similar al anterior:
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{ A Pruebas para dos muestras relacionadas x
E Conirastar pares @
j & DD} Par  |vanable1 Variable2 >
4 | & Tensién arterial sist. 1 Sintoma._ Sintoma._ @
[ & Tensién arterial sist. 2
[| | & Tension arterial sist m ¥
i & Tension arterial sist
M | ¢ variadén de TAS co =
I Varlacién de TAS co..
& Sintomas con 37 gr Tipo de prueba
& sintomas con 35 gr.. !
|
i [~] Homogeneidad marginal
|
I tiorpac. i gogar (et _canceiw ) pnan,

Seleccionamos las 2 variables categdricas a comparar y seleccionamos en esta ocasién en
“Tipo de prueba” la opcién McNemar. La sintaxis y resultados son los siguientes:

NPAR TESTS
IMCNEMAR=Sinto37 WITH Sinto35 (PAIRED)
/MISSING ANALYSIS.
Estadisticos de prueba®
Sinto37 &
Sinto3s
M 21
Significacidn exacta
(bilateral) '54gb

a. Prueha de McMemar
k. Distribucidn binomial utilizada.

Vemos que el resultado es igual que como se ha realizado anteriormente.



ANALISIS ESTADISTICO AVANZADO.
MODELOQS DE REGRESION

En los temas anteriores hemos visto los procedimientos estadisticos necesarios para com-
parar 2 variables: una variable dependiente (o respuesta), la cual podia ser cuantitativa o
categérica, y una variable independiente (variable exposicién o predictora) que podia tener 2
0 mds categorfas. Segtin la combinacién entre ellas tenfamos los procedimientos estadisticos
resumidos en la siguiente tabla:

Variable exposicion o predictora
Variable respuesta 2 categorias >2 Cuantitativa
categorias
Cuantitativa T-Student ANOVA Correlacion
Pruebas no Pruebas no Regresién Lineal
paramétricas paramétricas
Regresién Regresién
Lineal Lineal
Categorica Chi-cuadrado Chi-Cuadrado Regresion
Estadistico Prueba Logistica
Exacto de Tendencia Regresién Cox
Fisher Lineal
Regresién Regresién
Logistica Logistica
Regresién Cox Regresién Cox

Como vemos en la tabla anterior, se han introducido Modelos de Regresién que nos per-
miten realizar cualquiera de los andlisis que hemos visto hasta ahora.

Los métodos estadisticos vistos hasta ahora permiten tan sélo la comparacion entre 1 varia-
ble exposicién y una variable respuesta, pero esta situacién va a suceder muy pocas veces.

En la recogida de datos para un estudio, el azar puede hacer que el muestreo provoque
desajustes en determinadas variables entre los grupos a comparar que influyan en los resul-
tados observados. Por ejemplo, en los resultados anteriores hemos visto que la presencia de
acidosis aumenta el riesgo de desarrollar osteoporosis. Pero es conocido por otros estudios
que los corticoides también aumentan el riesgo de osteoporosis. Imaginemos que la dosis de
corticoides entre los pacientes con acidosis es el doble que en los pacientes sin acidosis. ;Qué
parte del riesgo de osteoporosis es debida a la mayor dosis de corticoides y no a la propia
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presencia de acidosis? Para ello debemos “extraer” primero el efecto de los corticoides sobre
el desarrollo de osteoporosis para quedarnos con el efecto “neto” de la acidosis. Esto es lo que
se conoce como “ajuste por otras variables”.

El procedimiento estadistico por el que se puede ver el efecto de una variable exposicién sobre
una variable respuesta ajustado por otras variables se realiza mediante los modelos de regresion.

Vamos a ver 3 tipos de modelos de regresion, los cuales van a depender del tipo de varia-
ble respuesta:

® Respuesta cuantitativa: Regresion Lineal.
* Respuesta categdrica: Regresién Logistica.
* Respuesta categérica con factor tiempo: Regresién de Cox. Andlisis de la supervivencia.

Vemos que no hemos hecho ninguna alusién al tipo de variable independiente, la cual
podrd ser cuantitativa o categdrica con 2 0 mds variables.

Cuando en el modelo de regresion tan sélo se tiene en cuenta la variable respuesta y una
sola variable independiente se denomina “andlisis univariante”, y sus resultados van a coin-
cidir con los obtenidos mediante los procedimientos de Chi-Cuadrado o T- Student como
luego veremos. Cuando en el modelo de regresion se tienen en cuenta mds de una variable
independiente se denomina “andlisis multivariante”.

Los andlisis mediante regresién van a tener diferentes finalidades dependiendo del tipo
de estudio que estemos realizando:

* En los estudios prospectivos, (Estudios de Cohortes, Ensayos Clinicos) la finalidad
de los mismos va a ser ver la influencia de una determinada exposicién sobre el
desarrollo de un determinado evento (desarrollo de enfermedad, eficacia de un
tratamiento, etc.). Los pacientes se van a elegir segtin presenten o no la exposicion.
A grandes rasgos podemos decir que partimos del presente para ver qué sucede en
el futuro (aunque también hay estudios de Cohortes retrospectivas). En estos estu-
dios debemos registrar ademds otras variables que se hayan demostrado que pue-
dan influir en el desarrollo del evento (variables de confusién). El muestreo puede
dar lugar a disbalances en estas variables de confusién entre los grupos a comparar
y por tanto habrd que ajustar los resultados a los disbalances observados. Nuestro
ejemplo de estudio es un estudio de Cohortes (partimos del desarrollo de acidosis
para ver la aparicion de osteoporosis) y por tanto debemos ajustar los resultados a
las variables que presenten disbalances (por ejemplo ajustar por la variable corticoi-
des si las dosis son distintas entre los pacientes con o sin acidosis). En los Ensayos
Clinicos la aleatorizacién de los pacientes (y el tamafio de la muestra) precisamente
se realiza para evitar la existencia de disbalances estadisticamente significativos
entre los grupos a comparar.

En estos estudios la finalidad de la Regresién es la medicion de un efecto ajustado por
otras variables.
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¢ En los estudios retrospectivos (estudios Casos-Controles) el objetivo va a ser diferente.
Los pacientes se van a elegir segtin presenten o no el evento y se revisardn antecedentes
previos para ver cudles de ellos pueden haber influido en el desarrollo del evento. Es
decir, partimos del evento y tratamos de ver cudles pueden haber sido las causas que lo
han motivado. Si nuestro ejemplo fuese un estudio de casos-controles, los pacientes se
hubiesen elegido segiin presentasen o no osteoporosis, y revisarfamos sus historias clini-
cas para ver qué antecedentes en el pasado pueden haber influido en el desarrollo de
osteoporosis en el presente. El problema de este tipo de estudio es que debemos confiar
en lo que hay recogido en las historias clinicas. Cuando alguien realiza una historia clini-
ca no estd pensando en que alguien mds adelante la pueda necesitar para realizar un
estudio y por tanto “el cuidado” con el que se introducen los datos es menor; ademds es
posible que no estén recogidas todas la variables que se necesitan. El que un paciente no
tenga registrado la condicién de fumador o no, no significa que el paciente sea “No fuma-
dor” (puede que quien introdujese los datos olvidase registrar este hecho).

En este tipo de estudio la finalidad de la Regresion va a ser ver cudles son las variables
que determinan la aparicion de un efecto: finalidad descriptiva; o predecir lo que pueda
suceder en el futuro: finalidad predictiva.

A pesar de que la finalidad va a ser distinta segtin el tipo de estudio, el procedimiento del
analisis de regresion va a ser el mismo. SPSS no sabe si estamos analizando un estudio de
casos-controles o un ensayo clinico y por tanto seremos nosotros los que tenemos que guiar
al programa para que realice los andlisis que nosotros queremos.

REGRESION LINEAL

En los modelos de regresién lineal la variable dependiente va a ser cuantitativa.

Para ilustrar este modelo estadistico veamos el siguiente grafico de dispersién donde se
representa los niveles de “PTH al afio” en el eje Y, y la variable “Filtrado Glomerular por
CKD-EPI” en el eje X:
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Aunque el gréfico es similar al que realizamos cuando hablamos de Correlacién, aqui
sélo tiene sentido ver la relacién de PTH en funcién de CKD-EPI y no a la inversa (no
tiene sentido ver la relacion de CKD-EPI en funcién de PTH). Es decir, es una relacién
asimétrica, mientras que en el estudio de Correlacion la relacién era simétrica. Se podian
extraer dos estudios de correlacién, uno de Y en funcién de X, y otro de X en funcién de
Y. En el estudio de Correlacién no nos plantedbamos qué variable era la dependiente y
cuédl era la independiente. En la regresién sin embargo si tenemos perfectamente definido
qué variable es cada cual.

En este gréfico vemos una nube de puntos, pero ;de qué manera podemos ver la relaciéon
entre ambas variables? Se demuestra que la mejor manera de relacionar ambas variables es
ajustando una recta a esta nube de puntos. Pero no cualquier recta, sino aquella que mejor
“ajuste” a los datos. A esta recta se le denomina “Recta de Regresion”, representada en el
siguiente grafico:
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Recordando un poco las matematicas, la ecuacién de esta recta es: Y= a + bx, donde el
término “a” es el valor de la “constante” donde la recta corta al eje Y (es decir, cuando X=0),
y “b” es la pendiente de la recta. Se denomina Regresién Lineal porque la recta de ajuste debe
presentar una tendencia lineal, la cual viene determinada por el coeficiente “b”. Si no existe
tendencia lineal, el coeficiente “b” serd igual a cero dando como resultado una recta horizon-
tal situada a la altura del coeficiente “a”. Por tanto el valor de “b” serd distinto de cero, sien-
do positivo si la relacién es positiva (a medida que aumenta X también aumenta de media Y),

o negativo (a medida que aumenta X disminuye de media Y, como en este caso).

La distancia desde cada punto de la nube hasta la recta de regresién es los que se deno-
mina “Residual”, que serdn importantes posteriormente para ver los diagndsticos de estos
modelos. Se demuestra que la recta que ajusta de manera mds satisfactoria a los datos es
aquella cuya suma al cuadrado de estos residuales es menor. Cuanto mas cerca estén los
puntos a la recta de regresién menor serdn los residuales y por tanto mejor ajustara.
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Para ver el significado de cada término de la ecuacién de la recta vamos a utilizar como
ejemplo el caso mds sencillo donde la variable independiente va a ser una variable categdrica
binaria. Vamos a ver la relacién entre la presencia o no de IRC y los valores de PTH al afio. El
gréfico con su recta de regresion es el siguiente:
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En el caso de una variable independiente categdrica binaria, se demuestra que la mejor
recta es aquella que pasa por la media de cada categorfa. Vemos que cuando la categorfa de
X=0 (Sin IRC), el valor de PTH es 107.03; este valor corresponde al coeficiente “a” de la ecua-
cién. Cuando los pacientes presentan IRC (es decir, X=1) el valor de PTH es 183.30. Existe un
aumento de 73.27 en los valores de PTH. Dicho de otro modo, pasar de 0 a 1 en el eje X impli-
ca un aumento de 73.27 en los valores de PTH. Este incremento corresponde a la pendiente
de la recta de regresién representada por el coeficiente “b”. Por tanto, en este caso la ecuacion
de la recta serfa: PTH=107.03 +73.27*X. En este caso el valor del coeficiente “b” es positivo
indicando que por cada aumento de X, aumenta de media también Y.

Estos coeficientes son los que se obtienen mediante el andlisis de regresién. Veamos cémo
se realiza con SPSS. El procedimiento es el siguiente:

Analiza - Regresién - Lineales... Se nos abren los siguientes cuadros de didlogo:

3 Regresion lineal x
e+ P
PTH al afio del |
¢ indice masa e s
& Tiempo en Didlis Bloque 1de 1 ]
‘: L’:I:‘;':g:"“' . ! | Siguente | [~ 18 Regresion lineak: Estadisticos X
b
dependientes
& Addosis Laaptncer e m Coeficientes e regresi.
& Acidosis2 &) IRC mediante CKD-EPIIRC_C... @ o 9% Ausia dal modaia
& Acidosis3 @ W W Estimaciones I Cambio en el estadistico R cuadrado
& Acidosis4 i ¢ 3| 7] Descriptivos
& Acid L @ %)xjos | Correlaciones parciales y semiparciales
& Acidosis [EstadA. oo A s — = Sl &
& Filrado glomerul — L -
& vart Variabig de seaccdn Residuos
& IRC mediante CK [”] Durbin-Watson
& Estadios IRC [Es. Etiquetas de caso =t
& Bicarbo2s [] Diagnésticos por caso
& Osteoporosis [0, ® toice
& Acldosis [Acido) E&ﬂ@,’f_‘iﬂ‘ﬁ_’_—_] (-]
ry L
_Aceptar_||_Begar | |Restabiscer] | Cancolar || Awaa_| (Centiuar) (Gancetar | (_Awsa_)
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En el primer cuadro seleccionamos la variable dependiente, en este caso “PTH al afo” y
la arrastramos hasta el cuadro donde pone “Dependientes”. Como variable “Independiente”
seleccionamos la variable predictora, en este caso “IRC mediante CKD- EPI”. Hacemos pos-
teriormente Clic sobre el botén “Estadisticos” y se nos abre el cuadro de didlogo de la dere-
cha. Seleccionamos la opcién “Estimaciones” e “Intervalos de confianza”. La sintaxis comple-
ta serfa la siguiente:

REGRESSION /MISSING LISTWISE [STATISTICS COEFF OUTS CI(95) R ANOVA

[CRITERIA=PIN(.05) POUT(.10) /NOORIGIN /DEPENDENT PTH4

/IMETHOD=ENTER IRC_CKD.

Tras ejecutarla tenemos los siguientes resultados:

Resumen del modelo

Errar
R cuadrado estandar de
Modelo R R cuadrado ajustado la estimacidn
1 ,338° 1158 ,098 107,3575

a. Predictores: (Constante), IRC_CKD

ANOVA*
Suma de Media
Modelo cuadrados al cuadratica F Sig.
1 Regresidn 80508,910 1 80508,910 6,985 0118
Residuo 622384,330 54 11525636
Total 702893,240 55
a. Variahle dependiente: PTH4
h. Predictores: (Constante), IRC_CKD
Coeficientes®
Coeficientes
Coeficientes no estandarizad 95,0% intervalo de confianza
estandarizados o0s paraB
Error Limite
Modelo B estandar Beta t Sig. Limite inferior superior
1 (Constante) 107,028 21,472 4,985 ,000 63,980 150,076
IRC_CKD 76,272 28,859 ,338 2,643 011 18,414 134,130

a. Variable dependiente: PTH4

Veamos estos resultados. ;Cdmo se valora el grado de ajuste de la recta estimada? Pues
viendo la parte explicada por la recta de regresién sobre la variabilidad total de los datos.
En la segunda tabla “ANOVA” viene detallada la “Suma de cuadrados” de la variabilidad
“Total” de los datos y la de la “Regresién”. Si dividimos la suma de cuadrados de la regre-
sién sobre la total obtenemos el “Coeficiente de determinacién R2”, que viene representado
en la primera tabla “Resumen del modelo” como “R cuadrado” cuyo valor es 0.115. Este
valor oscila entre 0, cuando la recta no explica nada de la variabilidad total, y 1 cuando
explica el 100% de la variabilidad total. Si la recta explicase el 100% de la variabilidad, el
coeficiente de determinacion valdria 1 y todos los puntos estarfan situados sobre la recta.
En este caso, la presencia de IRC explica el 11.5% de la variabilidad total de la PTH. ;Este
porcentaje explicado es significativo? Para ello vemos la significacién del modelo en la
segunda tabla, donde se analiza esta significacion mediante una prueba ANOVA; en este
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caso la recta ajusta de manera significativa con una p=0.011. En la tercera tabla aparecen los
coeficientes de la recta, donde el coeficiente “a” vale 107.03 y el coeficiente “b” vale 76.27.
Vemos que obtenemos un valor diferente al que hemos obtenido previamente porque al
realizar la regresion no se han tenido en cuenta los valores de PTH perdidos. Por tanto la
ecuacion de la recta seria: PTH= 107.03 + 76.27*X. Pasar de no tener IRC (X=0) a tener IRC
(X=1) supone un aumento de 76.27 los valores de PTH. ;Este aumento de los valores de
PTH es significativo? Para ello vemos el IC 95% de esta pendiente. Si engloba el valor 0
implica ausencia de linealidad. En este caso el IC95% no engloba el valor 0, siendo entre
18.41 y 134.13, y por eso es estadisticamente significativo con una p=0.011.

Por tanto en este ejemplo, pasar de no tener IRC a tenerla implica un aumento de PTH
que de media es 76.27, oscilando este aumento entre 18.41 y 134.13. B=76.27, IC95%: 18.41 y
134.13.

7

La significacion del término constante “a” no se tiene en cuenta.

En el caso de una sola variable independiente binaria como en el ejemplo anterior, los
resultados coinciden con el de comparacion de medias mediante t-Student. En efecto, al rea-
lizar este andlisis obtenemos:

Estadisticas de grupo
Media de
Desviacidn Brror
IRC_CKD N Media estandar estandar
PTH4  No 25 | 107,028 50,2685 10,0537
Si 31 | 183,300 136,8379 24,5768

Prueba de muestras independientes

Prueba de Levene de igualdad
de varianzas pruebatpara la igualdad de medias

95% de intervalo de confianza

Diferencia de de la diferencia

Diferencia de error
F Sig. t gl Sig. (bilateral) medias estandar Inferior Superior

PTHe Zi:fe“sme"va"a"zas 13,001 oot | -2643 54 011 762720 28,8586 1341301 18,4139

N .
iﬂ:aslzsasumsn raanzas -2,872 39,498 ,007 -76,2720 26,5537 -129,9602 -22,5838

Los valores de PTH para pacientes sin IRC coinciden con el término constante “a”
(107.03), mientras que pasar a tener IRC supone un aumento hasta el valor de PTH de 183.30,
lo que supone una diferencia de medias de 76.27, que corresponde al término “b”. Vemos que
la significacién de la diferencia y el IC95% son idénticos aunque con signo negativo porque
aqui estdn restando 107.03-183.30.

En el caso de una variable independiente cuantitativa la interpretacién es igual que la
anterior. Veamos los resultados al comparar los valores de PTH al afio en funcién del Filtrado
Glomerular mediante CKD-EPI que fue el ejemplo con el que empezamos este apartado. Los
resultados serfan:

Resumen del modelo

Error
R cuadrado estandar de
Modelo R R cuadrado ajustado la estimacidn
1 4367 180 178 102,6526

a. Predictores: (Constante), CKD_EPI
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ANOVA?
Suma de Media
Modelo cuadrados gl cuadratica F Sig.
1 Regresidn 133865,029 1 133865,029 12,704 001°
Residuo 569028,211 54 10537,559
Total 702893,240 55

a.Variahle dependiente: PTH4
b. Predictores: (Constante), CKD_EPI

Coeficientes®

Coeficientes
Coeficientes no estandarizad 95,0% intervalo de confianza
estandarizados 0s paraB
Error Limite
Modelo B estandar Beta t Sig. Limite inferior superior
1 (Constante) 283,376 40,054 7,075 ,000 203,074 363,679
CKD_EPI -2,328 653 -, 436 -3,564 ,001 -3,638 -1,018

a. Variahle dependiente: PTH4

En este caso la recta explica el 19% de la variabilidad de los valores de PTH, siendo un
ajuste estadisticamente significativo, con p=0.001. El valor del coeficiente “b” es -2.33, lo que
significa una relacion negativa (como vimos en el primer grafico de este apartado), es decir,
por cada unidad de aumento de X implica descenso medio de Y. Aqui, por cada ml/min que
aumenta el filtrado glomerular (X) se produce un descenso de PTH que de media es 2.33,
oscilando este descenso entre 1.02 y 3.64, siendo estadisticamente significativo, con p=0.001.

Hasta ahora hemos visto los ejemplos con variables independientes cuantitativas y cate-
goricas binarias pero, ;como serfa en caso de variables independientes categéricas con mds
de 2 categorfas? Para este tipo de andlisis debemos dividir la variable independiente en sub-
categorias mediante contrastes igual que hicimos con el ANOVA. El problema es que SPSS no
sabe cémo hacerlo y hay que hacerlo “a mano”. Vamos a explicar el ejemplo utilizando una
categorfa de referencia, que suele ser la situaciéon mds frecuente. Como ejemplo vamos a ver
los valores de PTH al afio en funciéon de los estadios de IRC, utilizando el estadio “sin IRC”
como categoria de referencia. Esta variable toma los valores 1, 3, 4 y 5. Para realizar los con-
trastes y las comparaciones, la categoria 1 (de referencia) debe tomar el valor 0, y las demds
categorfas tomar el valor 1 en cada contraste. La creacién de las distintas variables tendria la
sintaxis siguiente:

COMPUTE IRC3 = (EstadIRC=3).
COMPUTE IRC4 = (EstadIRC=4).
COMPUTE IRC5 = (EstadIRC=5).
EXECTUE.

De esta manera cuando el estadio de IRC es 3, 4 0 5 pasa a tomar el valor 1, mientras que
cuando la categorias es sin IRC (estadio 1) tomard el valor 0 y serd la de referencia.

Posteriormente realizamos el procedimiento de regresion lineal introduciendo estas nue-
vas variables creadas:

REGRESSION
/MISSING LISTWISE
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/STATISTICS COEFF OUTS CI(95) R ANOVA
/CRITERIA=PIN(.05) POUT(.10)

ANOVA*
Suma de Media
Modelo cuadrados al cuadratica F Sig.
1 Regresidn 97235694 2 48617,847 4,254 01 g°
Residuo 605657,546 53 11427501
Total 702893,240 55
a. Variahle dependiente: PTH4
b. Predictores: (Constante), IRC4, IRC3
Coeficientes™
Coeficientes
Coeficientes no estandarizad 95,0% intervalo de confianza
estandarizados 0s paraB
Error Limite
Modelo B estandar Beta t Sig. Limite inferior superior
1 (Constante) 107,028 21,380 5,006 ,000 64,145 149,911
IRC3 67,331 29,671 L300 2,269 027 7,820 126,843
IRC4 136,622 57,567 314 2,373 021 21,157 252,087

a.Variable dependiente: PTH4
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En la tabla anterior vemos los resultados tras la ejecucion de la sintaxis. Vemos que sélo
aparece IRC3 e IRC4 porque no hay ningtin paciente con estadio 5 de IRC.

Los coeficientes anteriores significan lo siguiente: los pacientes con estadio 3 de IRC (esta-
dio 3=IRC3) tiene 67.33 pg/ml méds de PTH que los pacientes sin IRC, mientras que los
pacientes con estadio 4 (estadio 4=IRC4) tienen 136.62 pg/ml mds de PTH que los pacientes
sin IRC; ambos son estadisticamente significativos, con p= 0.027 para el primero y p=0.021
para el segundo. Hay que anotar que esta comparacién sélo tiene sentido cuando se introdu-
cen todos las subcategorias creadas juntas en el modelo de regresion, no sirven por separado.

Si realizamos un ANOVA con estas mismas variables y los mismos contrastes obtendre-
mos los mismos resultados y la misma significacién, como vemos a continuacion:

ANOVA
PTH4
Coeficientes de contraste Suma de Media
EstadIRC cuadrados al cuadratica F Sig.
Contraste | SinIRC | Estadio 3 | Estadio 4 Entre grupos 97235694 2 48617,847 4,254 019
1 -1 1 0 Dentro de grupos 605657,546 53 11427501
2 -1 0 1 Total 702893,240 55
Pruebas de contraste
Valor de Error
Contraste contraste estandar t gl Sig. (bilateral)
PTH4  Suponervarianzas 1 67,331 29,6705 2,269 53 027
lguales 2 136,622 57,5671 2373 53 021
No se asume varianzas 1 67,331 28,5191 2,361 33,179 ,024
iguales 2 136,622 62,0597 2,201 3,164 110
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Una vez visto el modelo de regresién con una sola variable independiente, vamos a ver
cémo se interpretan los coeficientes cuando se introducen mds de una variable, que serfa el
“Anélisis Multivariante”. Para ello vamos a utilizar como ejemplo la valoracién de los niveles
de PTH al afio en funcién de la presencia de IRC y de los valores de PTH basales al momen-
to del trasplante. Tras introducir ambas variables en el modelo de regresion y tras ejecutar la
sintaxis obtenemos los siguientes resultados:

REGRESSION

/MISSING LISTWISE

/STATISTICS COEFF OUTS CI(95) R ANOVA

/CRITERIA=PIN(.05) POUT(.10)

/NOORIGIN

/DEPENDENT PTH4

/IMETHOD=ENTER IRC_CKD PTHPrevTx.

Resumen del modelo

Error
R cuadrado estandar de
Modelo R R cuadrado ajustado la estimacion
1 5477 ,299 273 96,3974

a. Predictores: (Constante), PTHPrevTx, IRC_CKD

ANOVA®
Suma de Media
Modelo cuadrados gl cuadratica F Sig.
1 Regresidn 210392,617 2 105196,308 11,321 .ooo®
Residuo 492500,623 53 9292 465
Total 702893,240 55

a. Variable dependiente: PTH4
b. Predictores: (Constante), PTHPrevTx, IRC_CKD

Coeficientes®

Coeficientes
Coeficientes no estandarizad 95,0% intervalo de confianza
estandarizados o0s paraB
Error Limite
Modelo B estandar Beta t Sig. Limite inferior superior
1 (Constante) 60,142 22,999 2,615 012 14,011 106,273
IRC_CKD 62,790 26,162 279 2,400 020 10,316 115,265
PTHPrevTx 136 036 434 3,739 000 063 210

a. Variahle dependiente: PTH4

En primer lugar vemos que al introducir otra variable en el modelo de regresién ha
aumentado la parte explicada por la recta sobre la variabilidad total de la PTH al afio; en
efecto, el valor del R2 ha pasado de 0.115 a 0.299 (ha pasado de explicar el 11.5% al 29.9%).
Por tanto podemos sacar como conclusién de lo anterior, que a mayor nimero de variables
predictoras, mayor capacidad explicativa del modelo. Esto lo tendremos en cuenta mds ade-
lante cuando hablemos de la variante predictiva de los modelos de regresion. Pero este R2
aumenta sélo por el hecho de introducir més variables aunque algunas de ellas no tengan
capacidad predictiva, por eso en el andlisis multivariante se utiliza el coeficiente de determi-
nacién ajustado (“R cuadrado ajustado”) que en este caso vale 0.273.



MANUAL DE ESTADISTICA AVANZADA EN MEDICINA 121

El valor de la nueva ecuacién seria: PTH= 60.1 + 62.8 x IRC-CKD + 0.14 x PTHPrevTx.

El modelo sigue siendo estadisticamente significativo, con una p<0.001. ;Cémo se inter-
pretan los coeficientes B de cada variable? El coeficiente de cada variable representa el valor
de esa variable una vez extraido el efecto de la otra. Si observamos la ecuacién de la recta, el
coeficiente de cada variable nos estd indicando los cambios que se producen en la PTH al afio
cuando la otra variable se mantiene constante (sin cambios). Vemos que el coeficiente de IRC-
CKD ha pasado de valer 76.3 en el anélisis univariante a 62.8 en el multivariante. Es decir, los
pacientes con IRC (categoria 1) tras ajustar por la PTH basal, tienen 62.8 pg/ml més de PTH
que los pacientes sin IRC. Por tanto es la influencia de una variable ajustada por las demds.
En este caso también podriamos decir que: ajustado por la presencia de IRC, por cada pg/ml
de aumento de la PTH basal, se produce un aumento de 0.14 pg/ml de la PTH al afio.

¢(Cudl de las 2 variables aporta mds a la variacién de la PTH al afio? Para ello nos fijamos en
los valores de los “coeficientes estandarizados Beta” de cada variable. En este caso vemos que
la PTH basal aporta mds que la presencia de IRC porque tiene un coeficiente Beta de 0.434.

Diagnésticos del modelo de regresion lineal

Una vez establecido el modelo de regresion, ;cémo podemos saber si el modelo con las varia-
bles seleccionadas es el adecuado? Al comienzo del tema vimos que la mejor recta de regresién
era la que tenfa los residuales mds pequefios. Por tanto la valoracién del modelo se realizard
analizando los residuales que representan la parte no explicada por la recta de regresion.

El problema surge cuando existen muchos casos en la muestra recogida con valores ano-
malos en alguna variable (tanto dependiente como independiente) porque son los que van a
dar lugar a residuales mayores y a que el modelo estimado no ajuste correctamente a la
mayorfa de los datos.

250

200

Si observamos el grafico anterior podemos ver que la recta de regresién representada con
puntos viene determinada por la presencia de un valor extremadamente elevado en la variable Y
del caso 8. Visualmente podemos observar que esta recta no es la que representa correctamente al
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resto de los datos, sino que visualmente “ajusta” mejor la recta representada como una linea con-
tinua. ;Qué hacer en este caso? En primer lugar debemos revisar los datos y comprobar si el valor
recogido es correcto 0 no. Si es correcto, una medida serfa eliminarlo de la base de datos y estimar
nuevamente la recta, pero realmente estarfamos eliminando valores plausibles y la nueva recta no
servirfa para valores tan alejados. Queda a juicio del investigador qué hacer con estos valores.

Generalmente estos problemas surgen cuando el tamafio de muestra es reducido y obte-
nemos casos con valores extremos. Estos valores al aumentar el tamafio de la muestra se
repetirfan en mds casos y quedarfan “camuflados”.

Por otra parte cuantas mds variables introduzcamos en el modelo de regresion, mds casos
necesitamos de cada combinacién de variables para que la recta de regresién se estime de
manera adecuada. En el anterior andlisis multivariante es facil obtener casos con distintos
valores de PTH basal en pacientes con IRC y sin IRC, pero si introducimos otra variable como
el Sexo debemos tener suficientes casos registrados en cada combinacién (con y sin IRC, en
hombres y mujeres, y con distintas PTH basales) para estimar el modelo. Por eso se suele
requerir que el tamafio de la muestra sea al menos

10 veces el nimero de variables del modelo de regresién. Asi, si introducimos 3 variables
en el modelo de regresién necesitamos al menos 30 casos para que se puedan dar todas las
combinaciones posibles con un niimero suficiente de casos en cada una de ellas.

Para el andlisis diagndstico del modelo de regresién y asegurarnos que éste es adecuado,
vamos a utilizar los siguientes indices:

e Residual externamente estandarizado.

e Valor de influencia centrado.

¢ Distancia de Cook.

e Tolerancia.

¢ Comprobacién de normalidad de los residuales.

Todos ellos se obtienen a través del SPSS. Para ello vamos a coger el ejemplo anterior para
ilustrar este apartado.

Residual Externamente Estandarizado (SDRESID)

Este indice detecta la presencia de valores alejados de la variable Y. Un valor de SDRESID
superior a 2, y especialmente superior a 3 en algtin caso, nos debe replantear la posibilidad
de eliminar ese caso de la base de datos.

Valor de influencia centrado (LEVER)

Detecta la presencia de valores alejados de la variable X. Un valor de LEVER superior a

2(p+1)/n, donde “p” es el ntimero de variables del modelo estimado y “n” el tamafio de la
muestra, nos debe replantear la posibilidad de eliminar ese caso de la base de datos.
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Distancia de Cook (COOK)

Este indice detecta la presencia de valores alejados tanto de la variable X como Y que influ-
yen notablemente en la estimacién de los pardmetros del modelo seleccionado. Un valor de
COOK superior a 1 nos debe replantear la posibilidad de eliminar ese caso de la base de datos.

Tolerancia (TOL COLL)

Nos marca la presencia de colinealidad entre variables. Un valor de Tolerancia inferior a
0.1 nos estd indicando que hay variables que estdn aportando la misma informacién (infor-
macién redundante) y por tanto habria que eliminar del modelo alguna de ellas.

Andlisis de la Normalidad de los residuales

Si el modelo estimado se ajusta bien a los datos, los residuales seguirdn una distribucién
normal de media 0. Se evaltia mediante Shapiro-Wils o Kolmogorov-Smirnov.

Vamos a ilustrar los métodos diagndsticos con el ejemplo anterior donde la variable
dependiente era “PTH al afio” y las variables independientes “PTH basal” e “IRC”. Para
obtener los indices anteriores, en el cuadro de didlogo de la regresion debemos hacer Clic en
el bot6én “Estadistico” y seleccionar la opcién “Diagndstico de colinealidad” (TOL COLL).
Posteriormente hacemos Clic en el botén “Guardar” y seleccionamos las opciones “Valores
pronosticados no Estandarizados”, “Distancias De Cook” (COOK), “Valores de influencia”
(LEVER), “Residuales No estandarizados” y “Residuales Eliminados estudentizados”
(SDRESID). Por ultimo hacemos Clic en el botén “Graficos” y seleccionamos la opcién
“Gréfico de Prob. Normal”. Pegamos la sintaxis porque posteriormente hay que editarla “a
mano”. Los cuadros de didlogos y la sintaxis obtenida son los siguientes:

18 Regresion lineak: Guardar X
Valores pronosticados Residuos
¥ No estangarizados  No estandarizados.
Estanda[zacos Estgnaanzacos
Corregidos MWétodo de Student
Ertor esténdar de predicciones de media ENminados
¥ [Eliminados estudentzados| |
Distancias Estadisticos de influencia
Mapaianonis Dfgetas
# De Cook Dfbetss estandarizadas |
# Valores de influencia oFt |
Intervalos de prediccion — ] DfF it estandarizado |
| #@ Regresion lineak: Estadisticos x Media "] Individuos Razin entre cogarianzas €8 Regrecicn fnesk Grificos X
Ienan d contanza * \
{ [ Coeficientes de regresi Ajuste del modelo 1 DEPENDNT Dispersién 1de 1
1 | 1 Estimaciones Cambio en el estadistico R cuadrado Estadisiicos de los coeficientes | |zeren
intervalos de confianza | 7 Descriptivos Crear estadisticgs de los coeficientes ‘ | |-zres0 o
Correlaciones garciales y semiparciales ® | |-oRESD X
| | psmen | q oD | —
al copananzas | ¥ *SRESD
7] Durbin-Watson )
71 Diagnésticos por caso Exportar informacidn del modelo a un archivo XML Grdicos de resicuos esta_ | o o orer wion los orificos parcisies
® = pistograma
# Incluir1a matrz de covarianzas @ Grafico de prob normai
(o) Gansatr ) (o) (o) oswsnd (comnun) (Gancon) (_wen )

/STATISTICS COLLIN TOL



124 SERGIO BARROSO HERNANDEZ

/CRITERIA=PIN(.05) POUT(.10)

/NOORIGIN

/DEPENDENT PTH4

/METHOD=ENTER PTHPrevTx IRC_CKD

/RESIDUALS NORMPROB(ZRESID)

/SAVE PRED COOK LEVER RESID SDRESID

Esta sintaxis hay que editarla: En “/RESIDUALS” quitar NORMPROB(ZRESID) y poner
OUTLIERS (SDRESIS LEVER COOK); de esta manera nos listara los 10 casos con los valores
de estos 3 indices mds elevados. La sintaxis quedarfa asf:

REGRESSION

/MISSING LISTWISE

/STATISTICS COLLIN TOL

/CRITERIA=PIN(.05) POUT(.10)

/NOORIGIN

/DEPENDENT PTH4

/METHOD=ENTER PTHPrevTx IRC_CKD

/RESIDUALS OUTLIERS (SDRESIS LEVER COOK)

/SAVE PRED COOK LEVER RESID SDRESID.

Tras ejecutarla tenemos los siguientes resultados:

Estadisticas de residuos®

Desviacion
Minimo Maximo Media estandar N
Valor pronosticado 67,919 | 343,148 | 149,250 61,8492 56
Valor pronosticado
estandar 41,315 3135 000 1,000 56
Error estandar de valor
pronosticado 17,339 | 52816 | 21525 5,926 56
Valor pronosticado
corregido 68,384 | 365762 | 150,138 64,1218 56
Residuo -129,0615 | 314,6523 ,0000 94,6285 56
Residuo estandar -1,339 3,264 ,000 982 56
Residuo estudentizado -1,382 3321 -,004 1,009 56
Residuo eliminado -137,4230 | 3257197 -,8876 100,1656 56
: 3 ! \ \ \
Coeficientes Residuo estudentizado 1398 2667 010 1058 55
Estadisticas de colinealidad suprimido ' ' ' '
Modelo Tolerancia VIF Distancia de Mahal. 797 | 15529 | 1,964 2,360 56
Distancia de Cook 000 261 020 042 56
1 PTHPrevTx 981 1,019 Valor de influencia
IRC_CKD 981 1,019 centrado 014 1282 036 043 56
a. Variable dependiente: PTH4 a.Variable dependiente: PTH4

En la primera tabla podemos ver la colinealidad mediante el valor de la Tolerancia. Vemos
que los valores son superiores a 0.1 y por tanto no existe colinealidad entre ellas. En la segun-
da tabla vemos los valores de SDRESID (Residuo estudentizado suprimido) y vemos que el
valor méximo es de 3.697 (superior a 3) y por tanto habrd algun caso de la variable Y (PTH al
afio) con valor alejado. La distancia de Cook es inferior a 1 y por tanto no habra ningtin caso
con valores que influyan notablemente en la estimacién de los pardmetros. En Valor de
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influencia centrado (que en este caso debe ser inferior a 0.107) vemos que el valor maximo es
de 0.282 (superior a 0.107) y por tanto habrd algun caso con valores en la variable X (combi-
nacién de PTH basal e IRC) con valores alejados. Al ejecutar la sintaxis, ademads de los resul-
tados anteriores, se crean 5 nuevas variables con los valores de los indices anteriores en cada
caso. Ademds se obtiene la siguiente tabla donde se muestran los 10 casos con los valores
SDRESIS, COOK y LEVER ms altos.

Estadisticas de valor atipico®
Numero del
caso Estadistico Sig. F
Residuo estudentizado 1 30 3,697
suprimido 2 17 3,005
3 10 2,801
4 36 1,849
5 22 -1,394
6 21 -1,297
7 6 1,249
8 23 -1,198
] 24 -1,186
10 ) 1,079
Distancia de Cook 1 17 261 853
2 30 128 942
3 51 098 961
4 10 092 964
5 2 ,080 an
g 22 0 989
7 36 037 991
8 31 025 1995
] 43 023 895
10 21 ,023 985
Valor de influencia 1 51 ,282
centrado 2 2 211
3 17 069
4 43 057
5 ] 051
6 kil 047
7 29 044
8 22 043
9 37 041
10 4 ,038

a.Variable dependiente: PTH4
En negrita estdn marcados los valores de SDRESID con valores superiores a 2 y de LEVER
con valores superiores a 0.107.

Nos queda por analizar la Normalidad de los residuales. Para ello valoramos mediante
las pruebas habituales sobre los residuales de la variable guardada en la base de datos RES_1.
El resultado es el siguiente:

Pruebas de normalidad

Kolmogorov-Smirmnav? Shapiro-Wilk
Estadistico al Sig. Estadistico al Sig.
RES_1 153 56 002 886 56 000

a. Correccidn de significacidén de Lilliefors
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Vemos que el valor es significativo en cualquiera de las 2 pruebas, por tanto los residuales
no siguen una distribucién normal y el modelo estimado no serfa adecuado.

Los estudios diagndsticos anteriores tienen su mayor interés generalmente cuando la regre-
si6n se utiliza con fines diagndsticos o predictivos, es decir, cuando vamos a seleccionar una
serie de variables que nos expliquen los resultados encontrados en la variable independiente, o
cuando vamos a querer predecir cudl serfa el valor de la variable dependiente. En estos 2 casos
necesitamos asegurarnos que las variables del modelo elegido son las correctas (aportan infor-
macién relevante y sustancial sobre la variable independiente) y que los valores pronosticados
con el modelo tengan el menor error posible. El problema surge cuando encontramos casos con
valores anémalos en los indices diagndsticos anteriores. Qué hacemos, ;los eliminamos de la
base de datos? Esto tiene 2 problemas: el primero es que reducimos el tamafio de la muestra, y
estos problemas generalmente suceden precisamente porque el tamafio de muestra es pequefio.
Por otra parte, como veremos mds adelante, hasta llegar al modelo final seleccionado, se han
desechado por el camino otras variables que a lo mejor hubieran entrado en el modelo final si
no existieran esos valores anémalos; por tanto requerirfa volver a empezar de nuevo con el
proceso de seleccién de variables. Como vemos no hay una respuesta contundente a la pregun-
ta anterior. Si se detectan valores andmalos, en primer lugar comprobar que son correctos y no
errores de la recogida de datos. Si no hay errores y los valores son plausibles, una forma de
determinar si eliminarlos o no es realizando un andlisis visual de la nube de puntos resultante
de enfrentar los valores de la variable Y (variable respuesta) y los valores predichos por el
modelo de regresion (que aparecen en la tabla de la base de datos como PRE_1). Si visualmen-
te vemos que hay valores anémalos, pero que no estdn afectando significativamente a los resul-
tados del modelo, los dejamos. Si vemos que se separan demasiado de la mayorfa de los puntos,
los eliminamos. Por otra parte, dado que el indice de COOK nos informa sobre problemas en
la estimacién de los pardmetros del modelo, podemos darle mds importancia a lo detectado con
este indice frente a los demads, sobre todo si el objetivo de la regresién es con caracter predictivo.

El gréfico resultante de comparar la variable dependiente con los valores pronosticados
del ejemplo utilizado es el siguiente:
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Si los valores pronosticados por el modelo coinciden con los de la variable Y, todos los
puntos se encontrardn sobre la recta. Vemos visualmente que a medida que aumentan los
valores de PTH pronosticados por el modelo se separan cada vez mds de la recta; por tanto,
este modelo no serfa muy vélido para pronosticar valores de PTH elevados (vemos que para
valores pronosticados de PTH de 200, hay pacientes con 150 y hasta 500).

Por tanto el modelo anterior no serfa adecuado (recordar que el disefio de la base de datos
del ejemplo no es con cardcter descriptico o predictivo).

Modelo de regresion lineal para medir un efecto

Esta aplicacion de la regresién lineal se utiliza para evaluar la influencia de una exposi-
cién (variable predictora) en la aparicion de un evento, ajustado por otras variables que se
han demostrado previamente que también influyen en la aparicién del evento, denominadas
“variables de confusién”. Es por tanto una aplicacién de la regresion indicada para estudios
de seguimiento, donde los pacientes se van a dividir segtin presenten o no la exposicién y se
seguirdn hasta la aparicién del evento o hasta el fin del estudio. Serd por tanto aplicable a
estudios de Cohortes o Experimentales (Ensayos Clinicos).

Al seleccionar los pacientes en funcién de si presentan o no la exposicidn, si la seleccién
no ha sido aleatorizada y con un tamafio grande de muestra, es bastante probable que los
grupos no estén balanceados en determinadas variables que se hayan demostrado previa-
mente que también influyen en la aparicién del evento y por tanto no vamos a poder saber si
la variable exposicion a estudio es la responsable de la aparicién del evento o es debido a esas
otras variables. En los Ensayos Clinicos, donde suele haber un tamafio de muestra previo
determinado, y donde la seleccién de los pacientes a uno u otro grupo se hace de manera
aleatoria (randomizado), este problema se reduce, pero aun asi, hay que comprobar antes del
andlisis si existe o no disbalances entre los grupos en determinadas variables, y de haberlos
debemos ajustar por ellas.

Como hemos comentado anteriormente, el objetivo es ajustar por aquellas variables que
se hayan demostrado previamente en otros estudios que también influyen en la aparicién del
evento. Por tanto, previo a la realizacion de cualquier estudio, es obligado el haber realizado
una exhaustiva revision bibliogréfica para conocer cudles son las variables que pueden influir
en los resultados y debemos también recogerlas en nuestra base de datos.

Para ilustrar esta aplicacién de la regresion lineal, vamos a utilizar el ejemplo de nuestra
base de datos. Aunque no es el objetivo del estudio original, vamos a ver la influencia de la
IRC sobre los valores de PTH al afio. En otros estudios se ha demostrado que los valores de
PTH al aflo del trasplante dependen de los valores de PTH al momento del trasplante, del
tiempo previo en didlisis y del tipo de didlisis previa. Por tanto, queremos ver la influencia
de la IRC sobre los valores de PTH ajustada por el resto de variables.

Teéricamente, el ajuste consistirfa simplemente en introducir en la regresién todas las
variables registradas y ya estd. El efecto de la variable exposicion serfa el ajustado al resto de
variables. El problema aparece cuando tenemos un gran ntimero de variables de confusién o
cuando hemos recogido variables cuya influencia sobre la aparicién del evento no estd clara-
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mente demostrada en otros estudios. ;Debemos ajustar por todas las variables? Si hemos
registrado muchas variables y ajustamos por todas, con un tamafio de muestra no muy gran-
de, vamos a tener problemas a la hora de estimar el efecto de la variable de exposicién, con
grandes fluctuaciones en su valor segtin la variable de confusién introducida y con intervalos
de confianza excesivamente grandes. Si hemos registrado variables que no estdn claramente
demostrado su influencia, primero deberemos ver si en nuestra muestra realmente es o no
una variable de confusion.

Vamos a considerar que una variable es variable de confusién si cumple fundamental-
mente 2 condiciones:

1) se ha demostrado claramente en otros estudios que influye de manera significativa en
la aparicién del evento que estamos estudiando, y por tanto deberemos ver si esta
variable estd disbalanceada en los grupos de nuestra variable de exposicién. Consistirfa
en ver por tanto si hay o no diferencias significativas en las distintas variables en los
grupos de exposicion. En nuestro ejemplo consistiria en ver si hay diferencias significa-
tivas de las variables PTH al momento del trasplante, tiempo en didlisis y tipo de dia-
lisis previa en los grupos con y sin IRC. Esta comparacién se realizard mediante analisis
univariantes mediante t-Student, Chi-cuadrado, etc., segtin corresponda. Se considera
variable de confusién cuando la significacién es estadistica (p<0.05). Sila “p” es mayor,
se considerard igualmente como confusién si nosotros lo estimamos oportuno segtin los
conocimientos tedricos.

2) la variable en cuesti6én es un factor de riesgo o protector de la aparicién del evento en
el grupo no expuesto. En nuestro ejemplo consistirfa en comprobar en el grupo sin IRC
si estas variables influyen en los niveles de PTH. Para ello debemos seleccionar sélo los
pacientes sin IRC y realizar andlisis de regresion lineal univariantes con estas variables.
Generalmente se consideran variables de confusién cuando la significacién del modelo
de regresién presenta una p<0.2.

Para que sean variables de confusién deben cumplir los dos requisitos anteriores. Pero si
el investigador cree que no introducir una determinada variable como ajuste supone un
importante sesgo debido a lo demostrado en otros estudios, se debe introducir aunque no
cumpla los 2 criterios anteriores. Esto se planteard generalmente cuando cumpla un criterio
y no otro, sobre todo cuando cumpla el primer criterio y no el segundo, o cuando cumpla el
segundo criterio y el primero se quede al borde de la significacién estadistica.

Vamos a ver cémo se realizaria con SPSS con los datos de nuestro ejemplo:
Primer criterio

Debemos ver si existe disbalance en las 3 variables de confusién en los grupos con y sin
IRC. Para ello vamos a realizar comparacién de medias en muestras independientes para las
variables cuantitativas (PTH al momento del trasplante y Tiempo en didlisis) y tablas de
contingencia para las categoéricas (Tipo de didlisis previa). Valoraremos previamente como es
légico si las variables cuantitativas siguen o no distribucién Normal en las 2 categorfas, y si
la frecuencia esperada es inferior a 5 en alguna casilla de la tabla de contingencia. Si la varia-
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ble a valorar el efecto fuese cuantitativa (por ejemplo fuese el Filtrado Glomerular en ml/min
en lugar de la presencia o no de IRC) el anlisis se haria a través de andlisis de regresion lineal
univariantes con cada una de las variables a valorar la confusion.

En este caso, tanto el Tiempo en didlisis como la PTH al momento del trasplante no siguen
distribucién normal y por tanto usaremos para valorar la significacién estadistica pruebas no
paramétricas. Los resultados son los siguientes:

Resumen de contrastes de hipotesis

Hipotesis nula Prueba Sig. Decision
La distribucién de PTH previa al Prueba U de
i : Conserve la
trasplante (pg/ml) es la misma  Mann-Whitne frchnal
d entrFe’ las cggg onzas de IRC para muestraz il hlp[otems
mediante CKD-EPI. independientes fuie.

Se muestran significaciones asintéticas. El nivel de significacidn es 05.

Resumen de contrastes de hipotesis

Hipétesis nula Prueba Sig. Decision

La distribucidn de Tiempo en Prueba U de G E
¢ Dialisis previo al trasplante (meses) ~ Mann-Whitney R e

es |a misma entre |as categorias de  para muestras Lo pl

IRC mediante CKD-EPI. independientes WELCE

Se muestran significaciones asintéticas. El nivel de significacién es 05.

Pruebas de chi-cuadrado

Significacion Significacion Significacion
asintdtica exacta exacta
Valor gl (bilateral) (bilateral) (unilateral)
Chi-cuadrado de -
Pearson 723 1 1395
Correccion de .
continuidad 20 L oaY
Razdn de verosimilitud 738 1 ,390
Prueba exacta de Fisher 522 302
Asociacion lineal por
fitEal T1 1 399
N de casos validos 61

a. 0 casillas (0,0%) han esperado un recuento menor que 5. El recuento minimo esperado es 5,31,
b. Sdlo se ha calculado para una tabla 2x2

Vemos que ninguna de las tres variables son estadisticamente significativas, es decir, no
estdn disbalanceados los dos grupos en funcion de estas variables. Por tanto, no serfan consi-
deradas como variables de ajuste y no haria faltar comprobar el segundo criterio. No obstan-
te vamos a hacerlo para ver cémo se hace.

Sequndo criterio

En primer lugar debemos seleccionar de la base de datos sélo los pacientes sin IRC. Para
ello debemos realizar el siguiente paso previo al andlisis:

Datos - Seleccionar casos - Si se satisface la condicién - Si... > IRC=0; Cuya sinta-
xis es:

USE ALL. COMPUTE filter_$=(IRC_CKD = 0). VARIABLE LABELS filter_$ 'IRC_CKD =0
(FILTER)'. VALUE LABELS filter_$ 0 "Not Selected’ 1 'Selected’. FORMATS filter_§$ (1.0).

FILTER BY filter_$.

EXECUTE.
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A continuacion realizamos andlisis de regresion lineal univariante con las tres variables a
analizar. Los resultados serfan:

Coeficientes™
Coeficientes
Coeficientes no estandarizad
estandarizados 0s
Error
Modelo B estandar Beta t Sig.
1 (Constante) 86,880 13,330 6,518 ,000
PTHPrevTx ,059 ,028 406 2,129 044
a.Variable dependiente: PTH4
Coeficientes®
Coeficientes
Coeficientes no estandarizad
estandarizados 0s
Error
Modelo B estandar Beta t Sig.
1 (Constante) 106,133 11,196 9,480 000
TipoDiaPrev 5,592 27,989 042 ,200 843
a.Variable dependiente: PTH4
Coeficientes®
Coeficientes
Coeficientes no estandarizad
estandarizados 0s
Error
Modelo B estandar Beta t Sig.
1 (Constante) 97,738 20,312 4,812 ,000
TiempHD 169 319 10 529 602

a.Variahle dependiente: PTH4

En este caso vemos que tan sélo la variable “PTH previa la trasplante” tiene una

p<0.2, por tanto esta variable podria ser una variable de confusion (si cumpliese también
el primer criterio).

Vamos a suponer que la “PTH previa al trasplante” hubiese cumplido los 2 criterios.
Introducirfamos en el modelo de regresion la variable “IRC-CKD” que es la variable exposi-
cion y la variable “PTH previa al trasplante” que serfa la variable de confusion.

NOTA: jtras realizar un proceso de seleccién de casos mediante el procedimiento anterior,
no olvidar posteriormente volver a seleccionar todos los casos!

El resultado tras el ajuste serfa:

ANOVA®
Suma de Media
Modelo cuadrados gl cuadratica F Sig.
1 Regresidn 210392617 2 105196,308 11,321 ,UUUh
Residuo 492500,623 53 9292 465
Total 702893,240 55

a. Variable dependiente: PTH4
b. Predictores: (Constante), PTHPrevTx, IRC_CKD
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Coeficientes®

Coeficientes

c i no i

estandarizados o0s

Error Limite

Modelo B estandar Beta t Sig Limite inferior superior

1 (Constante) 60,142 22,999 2615 012 14,011 106,273
IRC_CKD 62,790 26,162 279 2,400 ,020 10,316 115,265
PTHPrevTx 136 036 434 3,739 000 063 210

a. Variable dependiente: PTH4

95,0% intervalo de confianza

Dirfamos por tanto, que tras ajustar por los valores de PTH previos al trasplante, la pre-
sencia de IRC aumenta los niveles de PTH al afio una media de 62.79 pg/ml (IC 95%: 10.32 a
115.27, p=0.02).

Modelo de regresion lineal con finalidad descriptiva

En este caso la utilidad de la regresion es muy diferente a la del apartado anterior. Se trata
de ver qué variables pueden determinar la aparicién de un evento. Esta finalidad de la regre-
si6n, junto con la finalidad predictiva, son las mds utilizadas. Su utilidad se centra en la valora-
cién de las posibles causas que puedan dar lugar a un evento observado, caracteristico de los
estudios retrospectivos (Casos-Controles). En este tipo de estudio los pacientes se eligen segin
presenten o no el evento tratando de valorar cudles son las caracterfsticas previas de los pacien-
tes que motivan la aparicién de ese evento mediante una revisién de los antecedentes de los
pacientes en las historias clinicas. Suelen ser pasos previos a la realizacién de los estudios pros-
pectivos como Ensayos Clinicos y Cohortes. Por ejemplo, imaginemos que en nuestra practica
clinica diaria hemos observado en la consulta que algunos pacientes presentan niveles de 4cido
urico mds elevados que otros y queremos ver cudles son las causas que dan lugar a esta dife-
rencia. Revisaremos las historias clinicas de los pacientes recogiendo determinadas variables
para ver cudles son las responsables del evento observado. Son estudios exploratorios en busca
de posibles causas para posteriormente realizar estudios prospectivos.

Una de las caracteristicas de esta aplicacion de la regresion es conseguir modelos lo mas
simples posibles, de tal forma que con la minima cantidad de variables posibles se consiga
dar la mayor informacién posible. Es un principio de parsimonia. De todas las posibles varia-
bles registradas para un estudio escogeremos sélo aquellas mds relevantes siguiendo este
principio. Como vimos en anteriores apartados, la cantidad de variabilidad que es capaz de
explicar el modelo de regresién venia determinada por el coeficiente de determinacion R2, y
por tanto las variables que formen parte del modelo de regresion serdn aquellas que tengan
el mayor R2. Podemos intuir que podemos tener varios modelos de regresion con diferentes
variables que tengan un mismo R2 o parecido. ;Cudl escogemos entonces? Escogeremos
aquél que tenga el menor nimero de variables posibles (parsimonia) o aquél cuyas variables
sean mds idoneas segtn criterios del investigador teniendo en cuenta otras consideraciones
(como coherencia bioldgica, facilidad para su registro sin errores, etc.).

Vamos a ver c6mo seleccionamos las variables que van a formar parte del mejor modelo
de regresién mediante SPSS. Aunque la base de datos no estd disefiada para tal fin (estd dise-
fiada para un estudio prospectivo y valorar un efecto) vamos a utilizarla de ejemplo. En este
caso vamos a imaginar que seleccionamos a los pacientes segtin los valores de PTH al afio del
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trasplante y queremos ver qué variables de las registradas son las que determinan las dife-
rencias que encontramos entre unos pacientes y otros.

El programa SPSS tiene instalados tres procedimientos automaticos para la seleccién de
variables: una inclusién secuencial (Forward selection), una exclusién secuencial (Backward
elimination), y una seleccién por pasos (Stepwise regression).

Inclusion secuencial “Forward selection”

En este procedimiento el programa va introduciendo variables al modelo de regresion en
funcién del grado de significacién de cada variable, terminando el procedimiento cuando las
variables restantes no cumplen los criterios de inclusién, generalmente cuando el valor p es
mayor de 0.05. Cuando introduce una variable el programa analiza la correlacién del resto de
variables con la variable dependiente e introduce en el modelo aquella que sea mds significa-

"

tiva. Es decir, primero introduce la que tenga el menor valor “p”, analiza las restantes, intro-

u_

duce la siguiente con menor valor “p”, analiza la restantes, introduce la siguiente con menor
“p”, y asf sucesivamente hasta que las variables restantes que atin no se han introducido en
el modelo tengan un valor superior a 0.05 que suele ser el predeterminado. Vamos a ver como
se haria con SPSS imaginando que se han registrado las variables Sexo, Edad, Tipo de diélisis
previa, PTH al momento del trasplante, Tiempo en didlisis y presencia de IRC al afio median-

te CKD- EPL El procedimiento con SPSS seria el siguiente:

Analizar - Regresién - Lineales; seleccionamos como variable dependiente “PTH al
afo”. En el cuadro de variables independientes seleccionamos las variables a analizar. En la
opci6én “Método” seleccionamos “hacia adelante”. En el boton “Estadisticos” seleccionamos
la opcién “Intervalos de confianza 95%”. La sintaxis completa y el cuadro de didlogo serfan
los siguientes:

3 Regresion lineal A
prpones e

v Bl ® [£ Pmaianc celvaspiants (pomi
& sewofser) ety | Cas |
4 Fecha denacmi L cwos.
48 Fecha de inicio d @ E
& Fecha del raspla_| Independientes
i . v
& Diagnostcos de | @ & Edad (afios cumplidos) [Edad]
& Retrasplante [RTy] & Tipo de didlisis previa [TipoD.

& Paratiroidectomi
& Densitometria C. Método Hacia adeiante ™

& Densitometria de
& PTHpreviaaitra

Vanablg de selecadn

& Dosis de corticoi._ @

& Creatinina plasm

& Bicarbonato prim @ Eliquetas de cess:
& Bicarbonato seg

& Bicarbonato terce Ponderacién MCP-
& Bicarbonato cuan_ 5] @

(Lceptar ] pegar | Bestablecer, _Cancelar | Aca

REGRESSION /MISSING LISTWISE [STATISTICS COEFF OUTS CI(95) R ANOVA
/CRITERIA=PIN(.05) POUT(.10) /NOORIGIN

/DEPENDENT PTH4

/IMETHOD=FORWARD Sexo Edad TipoDiaPrev PTHPrevTx IRC_CKD TiempHD.



MANUAL DE ESTADISTICA AVANZADA EN MEDICINA 133

Tras ejecutar la sintaxis obtenemos lo siguiente:

Variables entradas/eliminadas®

Variables Variables
Modelo entradas eliminadas Método
1 Avanzar
(Criterio:
Probabilidad-
PTHPrevTx - | de-F-para- Resumen del modelo
entrar <=, Error
050) R cuadrado estandar de
2 Avanzar Modelo R R cuadrado ajustado la estimacion
(Criterio:
RC KD Probabilidad- 1 4727 223 ,209 100,5565
A de-F-para- 2 547° 289 273 96,3974
entrar <=, -
050) a. Predictores: (Constante), PTHPrevTx
a.Variable dependiente: PTH4 b. Predictores: (Constante), PTHPrevTx, IRC_CKD
ANOVA®
Suma de Media
Modelo cuadrados al cuadratica F Sig.
1 Regresion | 156865,919 1 156865919 | 15513 ,000°
Residuo 546027,321 54 10111617
Total 702893,240 55
2 Regresion | 210392617 2 | 105196308 | 11,321 ,000°
Residuo 492500,623 53 9292,465
Total 702893,240 55

a.Variable dependiente: PTH4
b. Predictores: (Constante), PTHPrevTx
c. Predictores: (Constante), PTHPrevTx, IRC_CKD

Variables excluidas®

Estadisticas
de
Correlacion colinealidad
Modelo En beta t Sig. parcial Tolerancia
1 Sexo ,UGGb 548 586 075 1,000
Edad 013° 107 915 015 892
TipoDiaPrev -014° - 113 911 -015 1,000
IRC_CKD 279" 2,400 020 313 981
TiempHD 078" 627 533 086 935
2 Sexo -,017° -140 R:1:E) -019 912
Edad -,070° -576 567 -,080 915
TipoDiaPrev -,047°¢ -, 406 686 -,056 986
TiempHD ,019° 154 878 ,021 ,893
a. Variable dependiente: PTH4
b. Predictores en el modelo: (Constante), PTHPrevTx
c. Predictores en el modelo: (Constante), PTHPrevTx, IRC_CKD
Coeficientes®
Coeficientes
Coeficientes no estandarizad 95,0% intervalo de confianza
estandarizados o0s paraB
Error Limite
Modelo B estandar Beta t Sig Limite inferior superior
1 (Constante) 90,092 20,153 4,470 ,000 49 687 130,497
PTHPrevTx 149 ,038 472 3,939 ,000 073 224
2 (Constante) 60,142 22,999 2,615 012 14,011 106,273
PTHPrevTx 136 036 434 3,739 000 063 210
IRC_CKD 62,790 26,162 279 2,400 ,020 10,316 115,265

a.Variable dependiente: PTH4

En la primera tabla vemos las variables incluidas en el modelo de regresién final, en este
caso las variables PTH previa al trasplante y presencia de IRC. Como podemos ver en la
tercera tabla “Variables excluidas” en el Modelo 1 la siguiente variable cuya correlacién es
mds significativa es la variable “IRC_CKD” introduciéndose la siguiente en el modelo. En el
Modelo 2 vemos que ya no hay ninguna variable mds que sea significativa, por eso ahi se
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termina el proceso de seleccién. En la tabla “ANOVA” podemos ver que el modelo de regre-
si6n seleccionado es estadisticamente significativo con p<0.001 y con un R2 de 0.299 (Tabla 2
“Resumen del modelo”). Por tltimo tenemos en la dltima tabla el valor de los coeficientes de
cada variable seleccionada con sus intervalos de confianza. Segtn este modelo, los principa-
les determinantes de los valores de PTH al afio del trasplante son la PTH previa al trasplante
y la presencia de IRC.

Exclusion secuencial “Backward elimination”

Mediante este procedimiento el programa hace lo contrario de lo comentado en el
apartado anterior. El primer paso que realiza consiste en introducir en un modelo de
regresion todas las variables predictoras y posteriormente ir eliminando una a una aque-
llas variables que sean menos significativas hasta que en el modelo ya no quede ninguna
variable que cumpla el criterio de exclusién, generalmente prefijado en 0.1 (p>0.1). Este
valor “p” prefijado se puede modificar “a mano” a través de la sintaxis situdndolo en un
valor superior a 0.1 si queremos que queden mds variables al final en el modelo, o menor
(por ejemplo 0.05) para que el proceso de eliminacion sea mds estricto y queden menos

variables en el modelo final.
Vamos a ver cémo se realizarfa mediante SPSS. El procedimiento serfa el siguiente:

Analizar - Regresién - Lineales; seleccionamos como variable dependiente “PTH al
afo”. En el cuadro de variables independientes seleccionamos las variables a analizar. En
la opcién “Método” seleccionamos “hacia atrds”. En el botén “Estadisticos” seleccionamos
la opcién “Intervalos de confianza 95%”. La sintaxis completa y el cuadro de didlogo serfan
los siguientes:

| 8 Regresion lineal X
| [ Edad (afos com || %[22 PTHalaNo delaspiante (poimi |
g :nmca masa corp. Blogue 1de 1 ==
| Indice masa corp. m
| | & Tiempo en Didlis @ m
| | & Insuficiencia Ren Independientes:
| | &b HiperCa & Sexo [Sexo] m
| | & Acidosis1 @ & Edad (afios cumplidos) [Edad]
&b Acidosis2 & Tipo de didlisis previa [TipoD
| | &b Acidosis3
| | &b Acidosis4 Método Haciaatrds v
& Acid
| | & Acidosis [EstadA. Variablg de seleccion
& Filtrado glomerul
| | & vart
| | & IRC mediante CK ERqueias de caeg
| | 8 Estadios IRC [Es.
| | & Bicarbo24 Ll Bonderacién MCP:
| & Osteoporosis [0 ¥ b
(_pceptar ]| pegar_||Restanecer | Cancetar || Aoa |
REGRESSION
/MISSING LISTWISE

/STATISTICS COEEF OUTS CI(95) R ANOVA
JCRITERIA=PIN(.05) POUT(.10)
/NOORIGIN
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IMETHOD=BACKWARD Sexo Edad TipoDiaPrev PTHPrevTx IRC_CKD TiempHD.
Tras ejecutar la sintaxis obtenemos lo siguiente:
Variables entradas/eliminadas®
Variables Variables
Modelo entradas eliminadas Método
1 TiempHD, ANOVA?
E'(?DD'ZP'EV’ Suma de Media
ad, Entrar drad I dréti F si
PTHPrevTx, n Modelo cuadrados g cuadratica ig.
Sexo, 1 Regresion |  216587,389 6 36097,898 3,637 005"
IRC_CKD Residuo 486305,851 49 9924,609
2 Retroceder .
(criterio: Total 702893,240 55
- = — -
TiempHD Egog_alzlﬁad 2 Reg.resmn 216575,738 5 43315,148 4453 002
2 F-p Residuo 486317,502 50 9726,350
eliminar ==,
100). Total 702893,240 55
3 Retroceder 3 Regresion | 215789,897 4 53947474 5648 .001¢
(criterio: Residuo
. e 487103,343 51 9551,046
exo de F-para- Total 702893,240 55
eliminar == , 4 Regresién | 213514,883 3 71171,628 7,563 000®
100) Residuo 489378,357 52 9411,122
4 Retroceder
(criterio: Total 702893,240 55
- - +
TipoDiaPrev :’ﬂfab'“da" 5 Regresion 210392,617 2 105196,308 | 11,321 000
e F-pard- Residuo 492500,623 53 9292465
eliminar ==,
100). Total 702893,240 55
5 RE}:W?EUET a.Variable dependiente: PTH4
l(:’crr(llgir;l?i.lidad b. Predictores: (Constante), TiempHD, TipoDiaPrev, Edad, PTHPrevTx, Sexo, IRC_CKD
Edad
GIE_ F-para- c. Predictores: (Constante), TipoDiaPrev, Edad, PTHPrevTy, Sexo, IRC_CKD
eliminar ==,
100). d. Predictores: (Constante), TipoDiaPrev, Edad, PTHPrevTx, IRC_CKD

a.Variable dependiente: PTH4
b. Todas las variables solicitadas introducidas.

Resumen del modelo

e. Predictores: (Constante), Edad, PTHPrevTx, IRC_CKD

f. Predictores: (Constante), PTHPrevTx, IRC_CKD

Error
R cuadrado estandar de
Modelo R R tuadrado ajustado la estimacidn
1 5552 308 223 99,6223
2 5550 ,308 239 98,6223
3 554° 307 253 97,7295
4 5519 304 264 97,0108
5 547° ,299 273 96,3974

a. Predictores: (Constante), TiempHD, TipoDiaPrev, Edad,
PTHPrevTy, Sexo, IRC_CKD

b. Predictores: (Constante), TipoDiaPrev, Edad, PTHPrevTx, Sexo,
IRC_CKD

¢ Predictores: (Constante), TipoDiaPrev, Edad, PTHPrevTy, IRC_CKD
d. Predictores: (Constante), Edad, PTHPrevTx, IRC_CKD
e. Predictores: (Constante), PTHPrevTx, IRC_CKD
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Coeficientes®
Coeficientes no Coeficientes 95,0% intervalo de confianza
estandarizados estandarizados paraB
Error Limite
Modelo B estandar Beta t Sig. Limite inferior superior
1 (Constante) 105,931 71,521 1,481 145 -37,796 249,657
Sexo -8,289 30,274 -035 -274 785 -69,128 52,549
Edad -,809 1,227 -,088 -,659 513 -3,274 1,657
TipoDiaPrev -16,012 33,457 -,059 -479 634 -83,247 51,222
PTHPrevTx 133 039 422 3,397 001 054 21
IRC_CKD 72,545 31,330 322 2315 025 9,584 135,506
TiempHD -,007 212 -,005 -,034 973 -,433 418
2 (Constante) 105123 66,851 1,572 122 -29,152 239,399
Sexo -8,435 29,674 -,036 -,284 T77 -68,036 51,167
Edad -799 1,178 -,087 -678 501 -3,164 1,567
TipoDiaPrev -15,823 32,668 -,058 -,484 630 -81,438 49,792
PTHPrevTx 132 038 421 3,504 ,001 056 ,208
IRC_CKD 72,286 30,100 321 2,402 020 11,829 132,743
3 (Constante) 99,239 62,990 1,575 21 -27,219 225,697
Edad -718 1,133 -078 -,634 529 -2,994 1,557
TipoDiaPrev -15,799 32,372 -,058 -,488 628 -80,788 49,190
PTHPrevTx 133 037 423 3,563 001 058 ,208
IRC_CKD 69,303 27,956 ,308 2,479 017 13,179 125,426
4 (Constante) 92,713 61,102 1,517 135 -29,897 215,323
Edad -642 1,114 -070 -576 567 -2,877 1,594
PTHPrevTx 134 037 425 3,609 ,001 059 ,208
IRC_CKD 67,197 27,418 ,298 2,451 018 12,179 122,214
5 (Constante) 60,142 22,999 2,615 012 14,011 106,273
PTHPrevTx 136 036 434 3,739 ,000 063 210
IRC_CKD 62,790 26,162 279 2,400 ,020 10,316 115,265

a.Variable dependiente: PTH4

En la primera tabla vemos que en el primer paso se introducen todas las variables
seleccionadas; en la segunda columna vemos qué variables se van eliminando en cada
paso (la ultima variable eliminada es la Edad). El modelo seleccionado es estadis-
ticamente significativo con una p<0.001 (tabla 2 ANOVA). En la tercera tabla “Resumen
del modelo” vemos el valor de R2 que es de 0.299. En la tltima tabla vemos las variables
seleccionadas para el modelo final. En este caso diremos que los principales determinan-
tes de los valores de PTH al afio del trasplante son la PTH previa al trasplante y la pre-
sencia de IRC.

Seleccion por pasos “Stepwise regression”

Este procedimiento es una mezcla de los dos anteriores. Se van introduciendo en el
modelo los términos segtin la significacion estadistica. En un primer paso introduce el
término con mayor significacion estadistica evaluando el resto de los términos introdu-
ciendo en el siguiente paso aquél que sea mds significativo (como si fuese un procedi-
miento “hacia adelante”). Pero en este caso, una vez introducido el siguiente término,
evalda el modelo resultante y elimina del mismo aquella variable que cumpla con el cri-
terio de exclusién (como si fuese un procedimiento “hacia atrds”) a la vez que introduce
la siguiente variable no introducida atin que sea mds significativa. Es decir, va metiendo
y sacando variables del modelo segtin cumpla con los criterios de inclusién (prefijados en
p<0.05) o de exclusién (p>0.1). Vamos a ver como se realizaria con SPSS. El procedimien-
to es el siguiente:
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Analizar - Regresién - Lineales; seleccionamos como variable dependiente “PTH al
afio”. En el cuadro de variables independientes seleccionamos las variables a analizar. En
la opcién “Método” seleccionamos “Por pasos”. En el botén “Estadisticos” seleccionamos
la opcién “Intervalos de confianza 95%". La sintaxis completa y el cuadro de didlogo serfan

los siguientes:

13 Regresion lineal x
& » PTH al afio del rasplante (pg/mi
g Sexo [Sexo] Bloque 1de 1 m

Fecha de nacimi... [
& Fechadeiniciod W
& Fecha del traspla Independientes m
& Tipo de didlisis p. & Sexo [Sexo] m
o Diagnésticos de | Q & Edad (afios cumplidos) [Edad] st
& Retrasplante [RT &b Tipo de didlisis previa TipoD.
& Densitometria C. Método: [Porpasos__~
& Densitometria de.
& PTH previa al tra. Variablg de seleccié
A | I e
& Creatinina plasm
& Bicarbonato prim. @ ESquetas de caso
# Bicarsonato seg ———
& Bicarbonato terce. Ponderacion MCP:
& Bicarbonato cuart_[¥] G
REGRESSION
/MISSING LISTWISE

[STATISTICS COEFF OUTS CI(95) R ANOVA
/CRITERIA=PIN(.05) POUT(.10)

/NOORIGIN

/DEPENDENT PTH4
IMETHOD=STEPWISE Sexo Edad TipoDiaPrev PTHPrevTx IRC_CKD TiempHD.

Tras ejecutar la sintaxis obtenemos lo siguiente:

Variables entradas/eliminadas®

Variables
Modelo entradas

Variables
eliminadas

Método

1

PTHPrevTx

IRC_CKD

Por pasos
(Criterios:

Probabilidad-

de-F-para-
entrar <=,
050,

Probabilidad-

de-F-para-
eliminar >=,
100).
Porpasos
(Criterios:

Probabilidad-

de-F-para-
entrar <=,
050,

Probabilidad-

de-F-para-
eliminar >=,
100).

Resumen del modelo

Modelo R

R cuadrado

R cuadrado
ajustado

Error
estandar de
la estimacidn

1 4722
2 547°

223
299

209
273

100,5565
96,3974

a. Variable dependiente:

PTH4

a. Predictores: (Constante), PTHPrevTx

h. Predictores: (Constante), PTHPrevTx, IRC_CKD




138 SERGIO BARROSO HERNANDEZ

ANOVA®
Suma de Media
Modelo cuadrados gl cuadratica F Sig.
1 Regresidn 156865,919 1 156865,919 15,513 ,000h
Residuo 546027,321 54 10111,617
Total 702893,240 55
2 Regresidn 210392617 2 105196,308 11,321 ,000°
Residuo 492500,623 53 9292465
Total 702893,240 55
a.Variable dependiente: PTH4
b. Predictores: (Constante), PTHPrevTx
c. Predictores: (Constante), PTHPrevTy, IRC_CKD
Coeficientes™
Coeficientes
Coeficientes no estandarizad 95,0% intervalo de confianza
estandarizados 0s paraB
Error Limite
Modelo B estandar Beta t Sig. Limite inferior superior
1 (Constante) 90,092 20,153 4,470 000 49,687 130,497
PTHPrevTx 149 ,038 472 3,939 ,000 073 224
2 (Constante) 60,142 22,999 2615 012 14,011 106,273
PTHPrevTx 136 036 434 3739 ,000 063 210
IRC_CKD 62,790 26,162 279 2,400 ,020 10,316 115,265

a. Variahle dependiente: PTH4

En la primera tabla vemos las variables que se introducen en cada paso. El modelo selec-
cionado es estadisticamente significativo con una p<0.001 (tabla 3 ANOVA). En la segunda
tabla “Resumen del modelo” vemos el valor de R2 que es de 0.299. En la tltima tabla vemos
las variables seleccionadas para el modelo final. En este caso diremos que los principales
determinantes de los valores de PTH al afio del trasplante son la PTH previa al trasplante y
la presencia de IRC.

En este ejemplo hemos visto que los tres procedimientos seleccionan el mismo modelo de
regresion final incluyendo las mismas variables. Esto generalmente no es lo que suele ocurrir
seleccionando modelos diferentes (aunque con cierto parecido) cada procedimiento. ;Con
cudl nos quedamos? Como hemos comentado anteriormente, nos quedaremos con aquel que
incluya menos variables (por el principio de parsimonia) sin que se produzcan grandes cam-
bios en el R2. Es decir, si un modelo tiene 5 variables con un R2 de 0.365 y otro con 3 variables
tiene un R2 de 0.342, nos quedaremos con éste tltimo. Légicamente al tener menos variables
siempre va a tener un R2 mds pequefio. Por otra parte, seremos nosotros mismos los que
escojamos un modelo u otro segtin si las variables que forman parte de él “nos interesan o
no” segtin los criterios que hemos comentado (plausibilidad bioldgica, rigor en la recogida de
la variable, etc.).

En los anteriores ejemplos, el nimero de variables predictoras de entrada no era elevado
(en esta caso eran 6 variables), pero es posible que en nuestros estudios hayamos recogida un
ndmero mayor de variables. En este caso se realiza un cribado previo de todas las variables
mediante andlisis de regresion univariantes seleccionando aquellas variables con un valor
p<0.2 para la realizacion de los procedimientos anteriores. De esta manera evitaremos que
ciertas variables puedan darnos problemas de colinealidad.
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¢(Cémo expresarfamos los resultados para una publicacién? Realizarfamos una tabla como la
siguiente donde en una primera parte daremos el valor de los coeficientes (IC95%, significacion)
del andlisis univariante con cada variable, y en una segunda parte daremos el valor de los coefi-
cientes (IC95%, significacién) sélo de las variables del modelo que hayamos seleccionado.

Univariante Multivariante
Variable | Coeficiente | IC 95% | Significacion | Coeficiente | IC 95% | Significacion
B B
PTH
previa

Por supuesto, tras la eleccion de un modelo de regresién, se deben comprobar la validez
del mismo mediante las pruebas diagndsticas descritas en el apartado anterior.

Modelo de regresion lineal con finalidad predictiva

Esta aplicacién de la regresion es similar a la anterior pero con una visién predictiva.
Consiste en predecir el valor de la variable dependiente con la mayor exactitud posible, por
lo que no se precisa del principio de simplicidad que habiamos comentado en el apartado
anterior. La seleccion de las variables se realiza igual por alguno de los procedimientos ante-
riores, pero se puede ser menos estricto en la preseleccién inicial si tenemos muchas variables

"_n

y podemos dar un valor “p” superior a 0.2.
En el ejemplo inicial del tema vimos que la ecuacién de la recta de regresion seleccionada era:
PTH al afio = 60.14 + 0.136"PTHprevia + 62.79*IRC_CKD

Conociendo los valores de PTH previa y de si presentan o no IRC podemos predecir el
valor de PTH. As{ para un paciente con PTH previa de 132 y con presencia de IRC, la PTH al
afio prevista serfa de:

PTH al afio = 60.14 + 0.136*132 + 62.79*1 = 140.88

De esta forma podemos predecir el valor de la variable dependiente para distintas com-
binaciones de valores de las variables predictoras. Este es el valor estimado, pero nos interesa
también conocer cudl es el intervalo de confianza de esta estimacién. Esta es la forma por la
que se estiman las férmulas utilizadas en la préctica clinica diaria como las férmulas para
estimar el filtrado glomerular (MDRD, CKD-EPL...), tablas de riesgos, etc.

Para realizarlo con SPSS basta con introducir nuevos casos en la tabla de datos en las
variables predictoras dejando vacias las casillas de la variable independiente y ejecutar pos-
teriormente el modelo de regresién con las variables seleccionadas a través de un “Enter”.

Vamos a introducir en la tabla de datos valores para la variable “PTHprev” de 100, 200,
300, 400, 500, con valores en IRC-CKD de 0 y 1 para cada valor; deberemos poner todas las
opciones posibles tal como vemos en la imagen siguiente:
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18 *Acidosissav (ConjuntoDatos1)] - 1BM SPSS Statistics Editor de datos - o8 x
Achivo  Edtar  Yer Datos  Jransformar  Analzar  Marketng directo  Grificos  Utiidades  Veptan
AHE B e Bl 8 58 B
71:IRC_CKD 1 Visible: 77 de 77 variables
i PTX DMOColumna | DMOCadera | PTHPrevTx | DosisCortico | IRC_CKD EstadRC Bicarbo24 Osteop Acido | Osteoporo IRCrecod ¥
52 0 0 0 1 3187 23 0 1 24.00 0 2 2 2
8 [ [ 1 0 1014 3870 0 1 24,00 0 2 2 2
5 0 0 0 1 4807 3925 1 3 24.00 0 2 2 1
55 0 0 0 1 30 232 1 3 24.00 0 1 2 1
— 68— 0 [} [ 1 165.0 4040 1 3 2400 0 1 2 1
57 0 0 1 2 157.0 3865 1 3 24.00 1 2 1 1
58 0 0 [] 1 37 5070 1 3 24,00 0 2 2 1
e 0 0 1340 7640 0 1 24.00 2 2
50 0 0 1 57,0 070 0 1 24,00 1 2 1 2
(1] 0 0 1 2380 2785 1 3 24.00 0 2 2 1
62 100,0 [)
1000 1
o 2000 [}
65 2000 1
& 3000 0
o 3000 1
8 4000 0
6 4000 1
7 5000 0
n o ——

A continuacién ejecutamos de nuevo la sintaxis con la variable dependiente “PTH al afio”
y como variables predictoras “PTHprevTx” y presencia de “IRC-CKD”. En este caso en el
cuadro de didlogo de la regresiéon debemos pedir en el botén “Guardar” que nos guarde los
“Valores pronosticados No estandarizados” y los “Intervalos de prediccién de la Media y de
Individuos” como vemos en el siguiente cuadro de didlogo:

52 T 1018 00 0 1
= R Regresion fineat: Guardar X T2 a 3 2
54 Valores Residuos. 3 00 1 3
55 ¥ No estanganizados o estandarizados. il - -

. T | Estandarizados ] Estandarizados
57 ) Corregidos ] Método de Student i pendientes __Essciscos__|
58 Error estadndar de predicciones de media Eliminados. 52 | PTH al afio del rasplante (pgimi__| ﬁ
59 I Eliminados estudentizados Bloqus 1de 1
& Distancias Estadistcos de influencia P siguiente| [ ouror ]
= Maaianobis Offetas |__opoones. |
7] De Cook | DiBetas estandargadas & PTH previa al rasplante (pgimi)..
L 1 yalores de infuencia oFt & IRC mediante CKD-EPIIRC_C...

—:— Intervalos de predicion - | £ DR estandarizado

—— ¥ Media (¥ lndviducd ] Razén entre coyananzas

— Intervalo de confianza: 95| %

& Variablg de seleccidn
68 Estadisticos de los cosficientes 5.4 Reg
9 ] Crear estadisticos de los cosficientes
= e ; o ENiquetas u%a

Bli== . Ponderacién NCP:
7] s

Nt

= Exportar informacion del modslo a un archivo XML E - . -
7
2 [ | (e
L] ¥ Inciuif Ia matriz de covarianzas
7
’f (camuar] | cancear | _Aea, |

Tras ejecutar la sintaxis veremos que se nos han creado 3 variables, una con los valores
pronosticados (PRE_), ademds de 2 variables con los intervalos de confianza de la media
(LMCI_y UMCI) y del 95% del intervalo central de los valores (LICI y UICI). Asi vemos que
para el caso 62 con valores de PTH basal de 100 y sin IRC, el valor pronosticado es una PTH
de 103.2, con un intervalo del confianza del 95% entre 65.5 y 141.9; el 95% de los pacientes
van a presentar un valor de PTH entre -93.97 y 300.40. Como el valor negativo no tendria
sentido, este valor se igualaria a cero.



MANUAL DE ESTADISTICA AVANZADA EN MEDICINA 141

PRE 4 MeL_1 me_1 ueL1 uer |
103.21640 64 49262 14194018 -93.97202 300,40482
7397720 31.43597 116.51844 123 99628 27195068
188,51951 153,68033 223.35869 -7.94299 384.98200
168,36725 13272867 204,00583 -28,23858 36497308
145 44525 105.21622 185,67428 -52,04429 34293479
144 35372 10382591 184.88153 -53.19689 34190434
132,98823 89,00539 176.97107 -65,30003 33127649
78.42516 3682197 12002835 -119.34887 276.19920
6791925 2392406 11191443 -130,37175 266.21024
15540540 117.59157 19321924 4160635 35241715
73.78619 31.20214 11637024 -124,19650 27176887
136.57662 9374824 179.40500 6145877 33461200
8743023 47,35661 127 50386 -110,02771 28488818
15022066 111.22224 189.21909 -47,02188 347 46321
101,07428 6227284 139.87573 -96,12941 298.27797
163,86471 127 60665 200,12278 -32.85435 360.58378
114,71833 75.82910 153,60756 -82.50265 311,93931
177.50876 14264359 212373 -18,95834 37397587
128,36238 88.03429 168,69047 -69,14736 32687212
191,15281 16617172 226,133%0 -5,33490 387,64052

Tras realizar el paso anterior interesa elaborar una tabla con los valores pronosticados
segin las combinaciones. Para ello, en primer lugar seleccionamos sélo los casos con los
nuevos valores que hemos asignados mediante un SELECT IF con seleccién mediante nime-
ro de caso (JCASENUM) cuya sintaxis en este caso seria:

USE ALL.

COMPUTE filter_$=($CASENUM >= 62).

VARIABLE LABELS filter_$ '$CASENUM >= 62 (FILTER)".

VALUE LABELS filter_$ 0 'Not Selected" 1 'Selected’. FORMATS filter_$ (f1.0).

FILTER BY filter_$.

EXECUTE.

A continuacién elaboramos la tabla mediante el procedimiento siguiente:

Analizar - Comparar Medias - Medias. Obtendremos el siguiente cuadro de didlogo:

G Medias: Opciones x
Est de casilla:
diana Media
Mediana agrupada
Error estandar de 1a my
Suma
Minimo
3 Medias X | |Maximo
Rango
. ™)
00K's ce Otimo
& Centered Levera. Varianza
& Unstandardized Curlosis
$ Studentized Delet..| | - Capa2de2 Error estdndar de curto:
Cook's Distance [ Asimetria
& CenteredLevera W W Error estandar de asim
? 95% L ;l‘:: ::T: Lists de ouw o
& 95% U Cifor PTH... & IRC mediante CKD- r Estadisticos parafaprimeracapa ————————————
& 95% L Cifor PTH. }I | Tabla de Anova y eta
& 95% U Clfor PTH..[5] | -~ ] Prueba de linealidad
(LAcoptr ] peoar || Bestablecer] _Cancelar||_Awca_ (Cantnua) concear | _Awsa

En el cuadro de “Lista de dependientes” seleccionamos la variable “PRE_" que es el
valor que se ha previsto. Posteriormente seleccionamos la variable “PTHprevia” en el
cuadro “Lista de independientes”; hacemos Clic en el botén “Siguiente” y afiadimos la
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siguiente variable, en este caso “IRC_CKD”. En el botén opciones seleccionamos tan sélo
“Media” en el cuadro de “Estadisticos de casilla”. De esta forma se va a calcular la media
de la variable “PREV_" en funcién de las 2 variables predictoras, pero como s6lo hay un
valor en la casilla de “PREV_", el valor de la media serd el mismo valor de la casilla. La
sintaxis completa serfa la siguiente:

MEANS TABLES=PRE_4 BY PTHPrevTx BY IRC_CKD

/CELLS=MEAN.

Tras ejecutarla obtendremos una tabla, la cual, una vez editada, tendra un aspecto igual
al siguiente:

Valor de PTH al aiio previsto

Media
PTH Previa al trasplante

IRC T00 200 300 700 500

No 738 87,4 1011 147 128,4

si 136,6 1502 1639 1775 191,2

La principal limitacién que presenta SPSS para el uso de la regresién con finalidad des-
criptiva o predictiva es que como variable independiente no permite la introduccién de
variables categéricas con mds de 2 categorias. La creacion de nuevas variables como hemos
comentado en apartados previos para tomar una categorfa como referencia, no es valida pues
SPSS en cada paso de los procedimientos de seleccién de variables va a considerar estas sub-
categorifas de manera aislada y no la variable en bloque. Por lo tanto, si tenemos una variable
categdrica con mds de 2 categorfas tendremos que recodificar la variable para que tome los
valores 0y 1, siendo el valor 0 el de referencia.

REGRESION LOGISTICA BINARIA

La regresi6n logistica binaria se aplica en aquellos estudios donde la variable dependien-
te es una variable categdrica con 2 categorfas. Es un modelo estadistico que se aplica en un
ndimero mayor de estudios que la regresion lineal, en primer lugar porque en la mayorfa de
los estudios el objetivo fundamental es ver si se produce o no un evento o una exposicién (Si/
No) y porque ademds una variable cuantitativa siempre se va a poder categorizar en 2 cate-
gorias a partir de un punto de corte, mientras que una variable categdrica nunca se va a poder
convertir en cuantitativa. Por tanto, para una variable dependiente cuantitativa vamos a
poder realizar estudios mediante regresién lineal y logfstica.

En la regresion lineal la ecuacion de la recta resultante vefamos que predecia el valor que
podia tomar la variable dependiente en funcién de una combinacién de valores de las varia-
bles independientes. En el caso de la regresién logfstica, la ecuacién resultante lo que predice
son proporciones o probabilidades de ocurrir el evento. Asf, si la variable dependiente fuese
ser o no hipertenso codificados como 0y 1 (No/SI), la ecuacién de regresién logistica nos
darfa la probabilidad de ocurrir 1 (Si) para una determinada combinacién de valores de las
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variables independientes. Por tanto el valor resultante de la ecuacién variard entre 0 y 1.
Cuanto mds se acerque a 0 mds seguro estaremos que el paciente No es hipertenso y cuanto
mds se acerque a 1 mds seguro que el paciente Si es hipertenso. Suponiendo que una proba-
bilidad de 0.5 no nos permite definir si el paciente es o no hipertenso, todo valor por encima
de 0.5 lo catalogaremos como hipertenso (1) y todo valor por debajo de 0.5 lo catalogaremos
como no hipertenso (0). Podemos ver la similitud de la regresion logfstica con una prueba
diagnéstica en la que segtn el resultado podremos determinar si un paciente presenta o no
un evento. Por ello en la regresion logistica vamos a poder hablar de conceptos como el de
Sensibilidad y Especificidad ademds de construir curvas ROC como si de una prueba diag-
néstica se tratase como veremos mds adelante.

Los coeficientes de la ecuacién de regresion lineal habfamos visto que se interpretaban
como “la cantidad” que variaba la variable dependiente por cada unidad de aumento de la
variable independiente. En regresién logistica los coeficientes se interpretan de un modo
diferente. La ecuacién del modelo de regresion es la siguiente:

1
y= 1 + e—(BO+B1X)

Y= variable respuesta, equivalente a la probabilidad o proporcion predicha.

Los coeficientes (B) se van a interpretar como razones de odds u Odds Ratios; es decir, va
a ser el valor por el que hay que multiplicar la Odds de la variable dependiente por cada
unidad de aumento de la variable independiente.

Vamos a utilizar la base de datos de nuestro ejemplo para ilustrar el modelo de regresion
logistica. Para ello vamos a estudiar el efecto de la presencia de IRC (variable independiente)
en el desarrollo de Acidosis (variable dependiente). El procedimiento serfa el siguiente:

Analizar - Regresién - Logistica Binaria; se nos abrird un cuadro de didlogo como el
siguiente:

Regresion logistica X
eg g
S -
Su @ [&: Acidosis [Estadacido] J [
& Sexo [Sexo] Bloque 1 de 1 . -
£ Fecha de nacimi I i ]
gromnen -
f Fecha del traspla Covariables
Tipo de didlisis p.
g IRC_CKD
& Diagndsticos de | .
& Retrasplante [RTx) @
& Paratiroidectomi
& Densitometria C
& Densitometria de
& PTHpreviaaltra Método: HaciaawasilR -~
& Dosis de corticol
& Creatinina plasm. Variaple de seleccién:
e N | —
va nim &

En el cuadro de “Dependientes” seleccionamos la variable dependiente, que en este caso
es la presencia de Acidosis (etiquetadas como 0y 1 como Noy Si). En el cuadro “Covariables”
seleccionamos la variable independiente, en este caso presencia de IRC. El campo “Método”



144 SERGIO BARROSO HERNANDEZ

lo modificamos y seleccionamos la opcién “Hacia atrds: LR”. Hacemos Clic sobre el botén
“Opciones” y obtendremos el siguiente nuevo cuadro de didlogo:

R Regresion logistica: Opciones X
y graficos
[F] Gréficos de clasificacién [T] Correlaciones de estimaciones
[T] Bondad de ajuste de Hosmer-Lemeshow [C] Historial de iteraciones
[7] Listado de residuos por caso ¥/ Cl para exp(8); %
@ Valores a
@ En cada paso © En el (itimo paso
Probabilidad para el método porpasos —————————————— | Punto de corte para la dlasificacion:
Enfrada Eliminacién:
lteraciones maximas:
[] Conservar memoria para andlisis complejos o conjuntos de datos grandes
[¥ Incluir constante en modelo

Seleccionamos las opciones “CI para exp(B): 95%” para calcular el intervalo de confianza
al 95%. La sintaxis completa serfa la siguiente:

LOGISTIC REGRESSION VARIABLES EstadAcido

/IMETHOD=ENTER IRC_CKD

/PRINT=CI(95)

JCRITERIA=PIN(0.05) POUT(0.10) ITERATE(20) CUT(0.5).

Tras ejecutarla obtendremos los siguientes resultados:

En primer lugar un “Bloque 0” inicial donde se especifican los casos que se han utilizado
para la elaboracién del modelo de regresion, asi como los casos perdidos; ademads se especi-
fica cémo se han codificado las variables categéricas. En el “Bloque 1” obtenemos las siguien-
tes tablas de resultados:

Pruebas omnibus de coeficientes de modelo Resumen del modelo
Chi-cuadrado gl Sig. Logaritmo de
A T F la R cuadrado
aso aso 11,523 1 001 verosimilitud R cuadrado de
Blogue 11,523 1 001 Paso -2 de Coxy Snell MNagelkerke
Modelo 11,623 1 ,001 1 50,3147 172 234

a. La estimacién ha terminado en el nimero de iteracién
4 porque |as estimaciones de parametro han

Tabla de clasificacion® cambiado en menos de ,001.

Pronosticado
EstadAcido Porcentaie
Observado No Si correcto
Paso1 EstadAcido  No 23 15 60,5
si 4 19 82,6
Porcentaje global 68,9

a. Elvalor de corte es 500
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Variables en la ecuacion

95% C.|. para EXP(B)

Error
B estandar Wald al Sig. Exp(B) Inferior Superior
Paso1® IRC_CKD 1,986 642 9,551 1 ,002 7,283 2,068 25,657
Constante -1,7449 542 10,426 1 001 174
a. Variahles especificadas en el paso 1: IRC_CKD.
Modelo si el término se ha eliminado
Cambio en el
Logaritmo de logaritmo de
la la
verosimilitud verosimilitud Sig. del
Variahle de modelo -2 al cambio
Paso1 IRC_CKD -40,419 11,523 1 ,001
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En la primera tabla “Prueba émnibus de coeficientes del modelo” obtenemos la significa-
cién global del modelo, donde vemos que el Modelo en el paso 1 obtiene un Chi- Cuadrado
de 11.523 con una p=0.001. Esta significacién se estima mediante el método de Méxima
Verosimilitud a través de un Chi-Cuadrado; en la regresién lineal vefamos que la significa-
cién del modelo se estimaba mediante la Suma de Cuadrados de los residuales.

Por otra parte, en la regresién lineal obteniamos del valor del coeficiente de determi-
nacién R2 que nos informaba del porcentaje de variabilidad total que explicaba el mode-
lo de regresién. Como similitud a este pardmetro tenemos en la regresién logistica el
valor de “R cuadrado de Nagelkerke” que podemos observar en la segunda tabla de
“Resumen del Modelo”. En este caso el modelo explica un 23.4% de la incertidumbre total
de la variable dependiente.

A continuacién tenemos otra tabla que se llama “Tabla de Clasificacién”; se llama asi
porque clasifica a los pacientes en funcién de si el modelo etiqueta a un paciente como acidé-
tico y en realidad lo es, o como no acidético cuando en realidad no lo es. Vemos que es equi-
valente a una prueba diagndstica. Los valores a tener en cuenta serdn los de la diagonal
porque son los pacientes que estan correctamente clasificados. En la tltima columna de esta
tabla aparece el “Porcentaje correcto”: el valor de la primera fila 60.5% representa a la
Especificidad de la prueba; el valor de la segunda fila 82.6% a la Sensibilidad; y la dltima fila
al % global correctamente clasificado, que en este caso vale 68.9%. Por regla general, se con-
sidera que una prueba es adecuada cuando la sensibilidad, especificidad y porcentaje total
correctamente clasificado es mayor al 75%.

En este caso, salvo la especificidad, no supera el 75% y por tanto no serfa una prueba
diagnéstica adecuada.

Por ultimo tenemos la tabla de “Variables en la ecuacion”; en ella podemos ver el valor de
la variable independiente en la columna “Exp(B)” que en este caso es de 7.283; podemos decir
que la Odds de acidosis en los pacientes con IRC es 7.28 veces superior al de los pacientes sin
IRC, con un IC95% que varfa entre 2.07 y 25.66, con una significacién p=0.002 segun la prueba
de Wald. Pero en lugar de utilizar la prueba de Wald para ver la significacién del coeficiente,
vamos a utilizar la significacién a través del logaritmo de la maxima verosimilitud que viene en
la tltima tabla “Modelo si el término se ha eliminado” donde la significacién es p=0.001. Si en
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el cuadro inicial no hubiésemos seleccionado la opcién “Hacia atrds: LR” sino la opcién por
defecto “Intro” no nos hubiese dado el valor de la significacién a través de esta prueba y sélo
habriamos tenido la de Wald, por eso es importante hacer la seleccién correcta al inicio.

Vemos por tanto que este valor es una medida del riesgo de acidosis por cada aumento
de una unidad de la variable independiente. Pasar de no tener IRC (valor 0) a tenerla (valor
1) supone 7.28 veces mds riesgo de acidosis. Se describirfa asi para un estudio: OR 7.28
(IC95%: 2.07 a 25.66), p=0.001.

Como hemos podido observar, la regresion logistica es similar a una prueba diagndstica.
La forma de valorar este tipo de prueba, ademds de la sensibilidad y especificidad, es til la
representacion grafica para valorar de manera visual su idoneidad. Esto se realiza mediante
las Curvas ROC. Vamos a ver como se realiza:

En el cuadro de didlogo inicial del modelo de regresién, hacemos Clic sobre el botén
“Guardar” y seleccionamos la opcién “Valores pronosticados - Probabilidades” tal y como
vemos en el cuadro de didlogo siguiente:

' G Regresion logistica: Guardar X
[ Valores pronosticados Residuos
| & [Z] No estandarizados
|5 "] Logit

Influencia || Método de Student

1 |”| De Cook |”| Estandarizados
1 [] Valores de influencia | | ] Deswianza
| ) DfBetas

rExportar informacién del modelo a un archivo XML

I | (raminat)

| ¥ Incluir 1a matriz de covarianzas

Esto nos creard una nueva variable en la tabla de datos con el nombre “PRE_" represen-
tando los valores pronosticados por el modelo. Para elaborar el grafico de curva ROC debe-
mos comparar estas probabilidades predichas con las observadas, de la siguiente manera:

Analizar - Curva COR; se nos abrird el siguiente cuadro de didlogo:

&R curva cor %
| Variaple de prueba: lGocones .
v—cuugrTanvTTn :
| | # indice masacorp.. [ & Provabilidad pronosticada [PRE...
| | & indice masa corp -
& Tiempo en Didlis
| | b Insuficiencia Ren.
| | & Hiperca Variable de estado:
| | &b Acidosis1 Acidosis. 7
| | b Acidosis2 =
| | & Acidosis3 Yalor de la vanable de estado: |1
i” :c":"s's‘ Visualizacién
| i
& Filtrado glomerul ¥ Cuva COR
| | & vart ¥ Con linea diagonal de referencia
| & IRC mediante CK ¥/ Error estandar e intervalo de confianza
| | b Estadios IRCIEs... L | 1) puntos de coordenadas de 1a curva COR
| L2 Bicammn24
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En el cuadro “Variable de prueba” seleccionamos la variable nueva creada con las proba-
bilidades pronosticadas por el modelo “PRE_". La variable de comparacién en este caso serd
la variable Acidosis que son los valores observados, seleccionando el valor 1 en el cuadro
“Valor de la variable de estado” porque es el valor con el que hemos etiquetado la presencia
de acidosis. En la opcién “Visualizaciéon” seleccionamos las opciones “Curva COR”, “Con
linea diagonal de referencia” y “Error estdndar e intervalo de confianza”. Tras ejecutar la
sintaxis obtenemos lo siguiente:

Area bajo la curva

Variahles de resultado de prueba: PRE_S
Error Significacion 95% de intervalo de confianza
estandar? asintética® asintdtico
Limite
Area Limite inferior superior
716 067 ,005 584 848

Las variables de resultado de prueha: PRE_5 tienen, como minimao, un
empate entre el grupo de estado real positivo y el grupo de estado real
negativo. Las estadisticas podrian estar sesgadas.

a. Bajo el supuesto no paramétrico
h. Hipdtesis nula: area verdadera=05

Curva COR
10 =
—
,//
08 /
" /
(/“

§ 05 7i
=
a
2 J
o
0 04 /

0.2 /

/!
oo T T T T
0o 02 04 08 0B 10

1 - Especificidad

Los segmentos de diagonal se generan mediante empates

En la primera tabla se especifica el valor del 4rea bajo la curva en la columna “Area”, que
en este caso vale 0.716, con un IC95% de esta drea que varfa entre 0.584 y 0.848. Cuanto mds
se acerque el drea a 1 mejor serd la prueba. Nota: el IC95% nunca puede ser superior a 1, pero
el programa si es posible que nos dé un valor superior a 1 por la metodologfa por la que se
calcula (método no paramétrico); en este caso a la hora de expresar los resultados en un estu-
dio darfamos el valor superior como 1.

En el gréfico podemos ver representada la sensibilidad y la especificidad de la prueba.
Cuanto més se aleje de la diagonal y se acerque al cuadrante superior izquierdo mejor.

En este caso vemos que se aleja de la diagonal, pero no se acerca demasiado al cuadrante
superior derecho, por lo que el modelo de regresién no seria muy adecuado (hay que tener
en cuenta que tan sélo se ha realizado con una variable independiente).
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Para expresarlo en un estudio pondrfamos el gréfico y debajo el drea de la curva junto con
su intervalo de confianza.

Hasta ahora hemos elaborado un modelo de regresién logistica con tan sélo una variable
independiente categérica binaria. Este tipo de modelo es idéntico a la comparacién de pro-
porciones mediante una Tabla 2 x 2 que ya hemos visto. En efecto, si realizamos una Tabla de
contingencia con estadisticos Chi-cuadrado obtenemos lo siguiente:

Estimacion de riesgo

Intervalo de confianza de 95 %
Valor Inferior Superior

Razdn de ventajas para
IRC_CKD (No /i) 7,283 2,068 25 657
P horte EstadAcid
L renerte EstadAdn 1,931 1282 2,909
P horte EstadAcid
=asriaco orte EstadAcido 265 102 687
N de casos validos 61

Vemos que los resultados son idénticos al modelo de regresién logistica previo.

En el caso de variables independientes cuantitativas la interpretacion de los coeficientes
es similar al de una variable categérica binaria: el valor por el que hay que multiplicar la
Odds de la variable dependiente por cada unidad de aumento de la variable independiente.
Si en lugar de utilizar la presencia o no de IRC hubiésemos utilizado el filtrado glomerular
como variable independiente, el resultado hubiese sido:

Variables en la ecuacion

Error 95% C.I. para EXP(B)

B estandar Wald gl Sig. Exp(B) Inferior Superior

Paso1® CKD_EPI -055 018 9,121 1 ,003 946 913 981
Constante 2,510 ,990 6,423 1 011 12,303

a.Variahles especificadas en el paso 1: CKD_EPI.

En este caso el valor del Exp(B) del FG vale 0.946. Como es menor de 1 presenta un “efec-
to protector”: por cada ml/min de aumento del filtrado glomerular disminuye el riesgo de
acidosis 0.95 veces, con un IC95% entre 0.91 y 0.98, con un valor p<0.001 segtin el logaritmo
de la verosimilitud. Generalmente los efectos protectores se interpretan peor que los de
aumento del riesgo. Para expresar el resultado anterior como factor de riesgo se recodifican
las variables al contrario de como estén codificadas; para expresar el resultado como factor
de riesgo del ejemplo recodificamos la variable Acidosis como “0 tener acidosis” y “1 no tener
acidosis”; el resultado ahora serfa:

Variables en la ecuacion

Error 95% C.|. para EXP(B)

B estandar Wald gl Sig. Exp(B) Inferior Superior

Paso1® CKD_EPI 055 018 9121 1 ,003 1,057 1,020 1,096
Constante -2,510 990 6,423 1 011 081

a.Variahles especificadas en el paso 1: CKD_EPI.
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Expresandolo como factor de riesgo ahora serfa asi: por cada ml/min de aumento del FG
aumenta el riesgo de No tener acidosis 1.06 veces, con un IC95% entre 1.02 y 1.1 veces.

También podemos utilizar variables independientes categéricas con mds de 2 categorias.
En el caso de la regresién logistica no necesitamos crear nuevas variables para obtener una
de referencia como teniamos que hacer en la regresion lineal porque SPSS tiene incorporado
en el caso de la regresion logistica la creacion de nuevas variables de forma automadtica con
el patrén que deseemos (variable de referencia, conjunto de las variables...). Para ello en el
cuadro de didlogo inicial haremos Clic sobre el bot6n “Categéricas”. Vamos a verlo utilizando
de ejemplo la variable IRC segtin estadios de la misma. Obtenemos el siguiente cuadro de
didlogo al hacer Clic sobre el botén “Categoérica”:

@ Regresion logistica: Definir variables categéricas X
Covariables: Covariables categdricas
EstadIRC(Indicador(primera))

&)

Cambiar el contraste
Contraste Indicador  ~
Categoria de referencia: © Uttimo ® Primero

| Cantinuar | Cancelar || Anda_|

Seleccionamos la variable categérica en cuestion y la desplazamos hacia el cuadro de la
derecha. La opcién “Contraste” nos permite seleccionar el tipo de comparacion que quere-
mos: Indicator (categoria de referencia, que es la més frecuente), Polinémico (Tendencia
Lineal, cuadrdtica...), etc. Vamos a seleccionar la opcién “Indicator” porque es la mds utiliza-
da; como “categoria de referencia” vamos a utilizar la “Primera”; seleccionamos “Primero” y
hacemos Clic sobre el botén “Cambiar” para que se haga efectivo porque por defecto viene
la dltima categorfa como referencia. Tras ejecutar la sintaxis obtenemos:

Codificaciones de variables categoéricas

Codificacidn de parametro
Frecuencia (n (2)
EstadlRC  SinIRC 27 ,000 ,000
Estadio 3 30 1,000 ,000
Estadio 4 4 000 1,000

Variables en la ecuacion

Error 95% C.I. para EXP(B)
B estandar Wald gl Sig. Exp(B) Inferior Superior
Paso1® EstadlRC 9,990 2 007
EstadIRC(1) 1,883 654 8,293 1 004 6,571 1,825 23 667
EstadIRC(2) 2,848 1,275 4,985 1 026 17,250 1,416 210120
Constante -1,749 542 10,426 1 001 74

a.Variahles especificadas en el paso 1: EstadIRC.
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En la primera tabla vemos como se codifican los contrastes, donde la categoria de referen-
cia es la categorfa “Sin IRC”.

En la segunda tabla obtenemos que: los pacientes con Estadio 3 de IRC (EstadIRC(1))
respecto a los pacientes sin IRC tienen 6.57 veces mds riesgo de acidosis. Los pacientes con
Estadio 4 de IRC (EstadIRC(2)) respecto de los pacientes sin IRC tienen 17.25 veces mds ries-
go de acidosis metabdlica.

Diagnésticos del modelo de regresion logistica

Al igual que sucedia con la regresién lineal, debemos comprobar si el modelo creado es
correcto o estd influenciado por la presencia de valores alejados de la variable X (predictora),
Y (dependiente) o existen valores que influyen de manera notable en la estimacién de los
coeficientes. En regresién logistica lo que se hace es valorar la diferencia entre la probabilidad
pronosticada y la observada.

Valores alejados de la variable Y (SRESID)

Valores del residual estudentizado (SRESID) superiores a 2 (en valor absoluto), y sobre
todo superiores a 3 nos debe hacer plantear si eliminarlo de la base de datos porque indicarfa
un valor alejado de la variable respuesta que nos podria condicionar los resultados del mode-
lo elegido.

Valores alejados de la variable X (Valor de Influencia)

Se recomienda valorar la eliminacién de los casos cuyo Valor de Influencia sea superior al

u_ "

resultado de la férmula 2(p+1)/n, donde “n” es el tamafio de muestra y “p” el niimero de
predictores del modelo. En nuestro ejemplo de Acidosis e IRC el punto de corte estarfa en:
n=61
p=1 Por tanto Valor de influencia= 2(1+1)/61= 0.0656

Valores influyentes en la estimacion de los coeficientes

En este caso usamos una variante de las Distancias de Cook del modelo de regresion
lineal que es el DFBETA. Se recomiendan revisar los valores superiores al punto de corte (en
valor absoluto) derivado de la férmula 2/vn, donde “n” es el tamafio de muestra. En nuestro
ejemplo de Acidosis e IRC el punto de corte estaria en:

n=61
Por tanto DFBETA=2 /vn=0.256
Para obtener los resultados anteriores, en el cuadro de didlogo de regresion inicial,

hacemos Clic sobre el botén “Guardar” y seleccionamos las opciones anteriores, como
vemos a continuacion:
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a Regresion logistica: Guardar X
Valores pronosticados — | Residuos
| Probabilidades [ No estandarizados
[7] Grupo de pertenencia| | [7] Logit
Influencia ¥ Método de Student
[] De Cook | Estandarizados
¥ Valores de influencia | | | Desvianza
Ve |

rExportar informacién del modelo a un archivo XML

I | (gpaminar)

¥/ Incluir la matriz de covarianzas

(Cantnuar)  Cancelar | |_Awas J

Para que SPSS nos liste los casos con sus correspondientes valores diagndsticos en una
tabla, debemos modificar la sintaxis “a mano” incluyendo la opcién “CASEWISE” como
vemos a continuacion:

LOGISTIC REGRESSION VARIABLES EstadAcido

/IMETHOD=ENTER IRC_CKD

JCASEWISE= LEVER DFBETA SRESID

/SAVE=LEVER DFBETA SRESID

JCRITERIA=PIN(.05) POUT(.10) ITERATE(20) CUT(.5).

La tabla resultante nos informa sobre los casos que estdn incorrectamente clasificados,
ademds de sus valores diagndsticos. Parte de la tabla resultante es la siguiente:

Lista por casos
[Ebiata Obsenvado Variable temporal

Caso * | EstadAcido | Influencia | SResid DFBO DFB1

1 S N 037 -577 045 045
2 S N~ 029 1,298 000 -069
3 s s 029 1,085 000 054
4 s N 029 -1,298 ,000 -,069
5 s N 029 -1.299 000 -068
6 s s 029 1,005 000 054
7 S N 029 -1.299 000 -,069
8 S N 037 -577 -045 045
9 s s 029 1,005 .000 054
10 S S 029 1,005 000 054
" S N 029 1,299 000 -069
12 s N 037 -577 -045 045
13 S N 037 -577 -045 045
14 S N 037 - 577 -045 045
15 s N 029 -1,299 ,000 -.069
186 S N 037 - 577 -045 ,045
17 S s 029 1,095 ,000 054
18 S N 037 -577 -045 045
19 s N 037 -577 -045 045
20 S s= 037 1,991 260 -,260
2 s s 029 1,085 000 054
2 S N 037 - 577 -045 045
2 s s 029 1,005 000 054
24 S s 029 1,085 000 054
25 s N 029 -1,209 .000 -,068
26 S s~ 037 1,991 260 -,260
27 s N 037 ~817 -045 045
2 s N 037 -577 -045 045
29 s s 029 1,005 ,000 054
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Vemos que no existe ningtin Valor de Influencia superior a 0.0656. Ningtin valor (en valor
absoluto) de SRSID superior a 2. Los casos 20 y 26 tienen valores DFBETA (DFB0) superiores
a 0.256 y habria que revisarlos. Por otra parte vemos que hay muchos casos que estdn mal
clasificados (marcados con doble asteriscos **) y nos deberia replantear si el modelo es ade-
cuado o no, aunque primero habria que volverlo a estimar tras eliminar o corregir los casos
que no cumplen con los criterios diagndsticos anteriores.

El tamafio de muestra es el principal condicionante para la estimacién de un modelo con
buena capacidad predictiva y que no vulnere los criterios diagndsticos anteriores.
Generalmente se exige al menos 10 casos expuestos y no expuestos (si es un estudio de
Cohortes) o 10 casos y 10 controles (si es un estudio de Casos-controles) por predictor para
tener un tamafio adecuado de muestra.

Aligual que sucedia con la regresion lineal, las aplicaciones de la regresién logistica son
las mismas, es decir, se va a utilizar para valorar la influencia de una variable independien-
te sobre la variable dependiente, ajustada por el resto de variables de confusién (método
para valorar un efecto) y para valorar cudles son las diferentes variables que determinan de
manera mds notable los cambios sobre la variable dependiente (método descriptivo) ade-
mds de elaborar una ecuacién que nos permita predecir la variable dependiente para un
conjunto de valores de las variables independientes (método predictivo). Por tanto, los
comentarios realizados sobre estos conceptos en la regresion lineal son aplicables a la regre-
sién logistica.

Modelo de regresion logistica para medir un efecto

Para valorar el efecto de una determinada variable predictora sobre una variable depen-
diente, debemos evaluar la existencia en primer lugar de variables de confusién y ajustar
por ellas. Una variable de confusién como hemos comentado en la regresion lineal, era
aquella que se habia demostrado en otros estudios que se relacionaba con la variable
dependiente en cuestién. En nuestro ejemplo de acidosis e IRC, serfan aquellas variables
que se hayan demostrado en otros estudios que influyen en la presencia de acidosis inde-
pendientemente de la presencia o no de IRC. Estas variables deben ser recogidas cuando se
realiza un estudio.

Primer criterio

En primer lugar vamos a ver si existe un disbalance entre las variables a estudio entre los
grupos con y sin IRC. Para ello realizaremos regresiones logisticas univariantes (en este caso
dado que la presencia de IRC es una variable categérica binaria) o regresiones lineales univa-
riantes (si la variable a valorar el efecto es cuantitativa como podria ser el Filtrado Glomerular
en ml/min). Vamos a considerar como posibles variables de confusién el Sexo (Sexo), las
cifras de PTH al afio (PTH4), la dosis de Corticoides (DosisCortico), la Edad (Edad) y el
Tiempo en didlisis (TiempHD).

Seleccionaremos como posibles variables de confusion sélo aquellas que sean estadistica-
mente significativas (o aquellas, que aun no siéndolo, creamos oportuno el ajustar por ellas).
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Cuando se trata de una regresion logistica, una forma de ver cudles son o no significativa, en
lugar de ir una por una haciendo analisis de regresion logisticas univariantes es observando la
tabla “Las variables no estdn en la ecuacién” del Bloque 0; en caso de que la variable a valorar el
efecto fuese cuantitativa habria que realizar andlisis de regresion lineal una a una, o bien realizar
comparacion de medias o de proporciones también una a una como vimos en la Regresion Lineal
porque no hay forma de obtener una tabla donde aparezcan todas en un solo paso.

Nota: una vez que se sabe hacer regresion lineal y logistica, la forma de valorar los dis-
balances en la variable predictora que se desea valorar el efecto, es mediante estas técnicas
porque permiten hacer cualquier tipo de comparaciones, sin necesidad de realizar t-Student,
Chi-cuadrado...

En este caso la tabla “Las variables no estdn en la ecuacién” resultante es la siguiente:

Las variables no estan en la ecuacion

Puntuacidn gl Sig.
Paso0 Variahles Sexo 4 857 1 028
PTH4 6,414 1 011
DosisCortico 5,481 1 019
Edad 3,878 1 049
TiempHD 3147 1 076
Estadisticos globales 18,912 5 002

Vemos que excepto el Tiempo en didlisis, todas las demds son significativas. El tiempo en
didlisis no lo es por muy poco y nos debe hacer pensar si es una variable que interesaria o no
introducirla como variable de confusioén (a falta de comprobar el segundo criterio) dado su
grado de significacion.

Segundo criterio

El segundo criterio consiste en valorar si las posibles variables de confusion se relacionan
0 no con la variable dependiente, independientemente de la variable predictora a estudio. En
nuestro caso consiste en ver si las variables previas seleccionadas se relacionan con la presen-
cia de acidosis en el grupo SIN IRC. Tedricamente todas son posibles variables de confusién
segtin el segundo criterio puesto que lo hemos observado en otros trabajos de investigacion,
pero es posible que haya algunas variables que no esté suficientemente clara su relacién y la
hayamos recogido por si acaso. Por eso se comprueba este segundo criterio.

Para este segundo criterio primero vamos a seleccionar sélo a los pacientes SIN IRC y rea-
lizaremos andlisis de regresion logfsticas con cada una de las variables. Sélo aquellas con un
a“_

valor de significacién “p” inferior a 0.2 se van a considerar como posibles variables de confu-
si6n. Para ello primero seleccionamos a los pacientes SIN IRC mediante el procedimiento:

Datos > Seleccionar casos = Si se satisface la condicién - Si... IRC-CKD=0.

De igual manera que en el paso anterior, valoraremos la significacién de cada variable a
través de la tabla “Las variables no estdn en la ecuacién” del Bloque 0. Vamos a introducir
también la variable Tiempo en didlisis porque era casi significativa. El resultado es el siguiente:
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Puntuacion gl Sig.
Paso0 Variables Sexo 1,190 1 275
PTH4 769 1 380
DosisCortico 049 1 824
Edad 765 1 382
TiempHD 1,653 1 199
Estadisticos globales 3,527 5 619

En este caso, la variable Tiempo en didlisis es la tinica con un valor p<0.2. Dado que habia-
mos decidido introducirla en el segundo paso tras la valoracion del primer criterio, serfa la
tinica variable por la que habria que ajustar el modelo. Es decir valorariamos la influencia de
la IRC sobre la aparicién de Acidosis ajustada por el Tiempo en didlisis.

El modelo final ajustado se valorarfa introduciendo ambas variables en el andlisis de
regresion. Para valorar la significacion de manera mds precisa de la variable a estudio, se
selecciona la opcién “Hacia atrds: LR” en el botén “Método” porque de esta forma se valora
la significacion mediante el logaritmo de la verosimilitud en lugar de mediante la prueba de
Wald. El procedimiento lo vemos en el siguiente cuadro de didlogo:

£ Regresion logistica

X

2 |_caeginea. |

Z5 | P e
%‘ Sexo [Sexo] Bloque 1de 1

ettt . Spones.
y Jeoon D —
f Fecha del traspla Covasiables:

b Tipo de didlisis p.
&', Diagndsticos de | ;::;‘CHKQ
& Retrasplante [RTx @ P
& Paratiroidectomi
& Densitometria C
& Densitometria de
& PTHpreviaaltra Método | Hacia alras: LR -
& Dosis de corticol —_—
& Creatinina plasm Variaple de seleccién
A ||| e—
£ nim (5

(jjino olvidar volver a seleccionar todos los casos después del segundo criterio!!!)

LOGISTIC REGRESSION VARIABLES EstadAcido

/METHOD=BSTE
/PRINT=CI(95)

/CRITERIA=PIN(0.05) POUT(0.10) ITERATE(20) CUT(0.5).

P(LR) IRC_CKD TiempHD

Variables en la ecuacion

Error 95% C.|. para EXP(B)
B estandar Wald gl Sig. Exp(B) Inferior Superior
Paso1® IRC_CKD 1,826 653 7,812 1 ,005 6,209 1,726 22,339
TiempHD 007 005 1,729 1 189 1,007 897 1,016
Constante -2,122 618 11,775 1 ,001 120
Paso 2® IRC_CKD 1,986 642 9,551 1 002 7,283 2,068 25,657
Constante -1,749 542 10,426 1 001 74

a.Variahles especifica

das en el paso 1: IRC_CKD, TiempHD.
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Como vemos en el paso 1 donde se introducen ambas variables, la presencia de IRC,
ajustado al tiempo en didlisis de los pacientes, produce 6.2 veces un aumento del riesgo de
acidosis: OR 6.21 (IC 95%: 1.73 a 22.34). La significacién la extraemos de la tabla “Modelo si
el término se ha eliminado”, que en este caso tiene una p=0.003.

Modelo si el término se ha eliminado

Cambio en el
Logaritmo de logaritmo de
la la
verosimilitud verosimilitud Sig. del
Variahle de modelo -2 gl cambio
Paso1 IRC_CKD -38,148 9103 1 ,003
TiempHD -34 657 2121 1 145
Paso2 IRC_CKD -40,419 11,523 1 001

Por tanto: OR 6.21 (IC95%: 1.73 a 22.34) con una p=0.003.

Modelo de regresion logistica con finalidad descriptiva

Al igual que con la regresién lineal, la finalidad en este caso es valorar cudles son las
variables que determinan la aparicién de un efecto. Para ello, dentro de un conjunto de
variables que hayamos registrado, vamos a seleccionar aquellas que influyan de manera
mds importante en la aparicién del evento observado. Son procedimientos por tanto que se
utilizan habitualmente en los estudios retrospectivos de Casos y Controles, donde los
pacientes se seleccionan segiin presenten o no un evento, y se valora de manera retrégrada
cudles son los antecedentes de los pacientes que pudieran haber predispuesto la aparicién
del evento.

Se debe seguir el mismo principio de parsimonia que vimos en regresién lineal, es
decir, dar la mdxima informacién posible con la menor cantidad posible de variables.
Para seleccionar las posibles variables, tenemos 2 procedimientos: “Hacia adelante: LR
(FSTEP (LR))” o “Hacia atrds: LR (BSTEP (LR))” que son los mds apropiados. Los demds
procedimientos incorporados en SPSS se aconseja no utilizarlos porque la significacién
de los pardmetros no los da mediante el logaritmo de la mdxima verosimilitud que es
el mds “potente”.

Vamos a ver los dos procedimientos suponiendo que los pacientes se hubiesen elegido
segtin la presencia de acidosis 0 no, y queremos ver qué variables determinan esta presencia
de acidosis. Las variables a analizar van a ser: Sexo, Edad, Tiempo en didlisis, Dosis de corti-
coides, presencia de IRC y niveles de PTH al afio.

Meétodo hacia adelante: FSTEP(LR)

Mediante este método primero introduce en el modelo la variable con el menor
valor de significacién, evaluando de manera externa los no introducidos, introducien-
do en el siguiente paso la siguiente variable mds significativa. Una vez introducida,
valora si alguna de las variables que ya estdn en el modelo cumplen criterios para
salir del mismo (generalmente las que tengan una p>0.1) y por otra parte valora las
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variables atin no introducidas, incorporando al modelo aquella que sea mds significa-
tiva, y asi sucesivamente hasta que no haya mds variables para introducir (porque
tengan una p>0.05) y las que estédn en el modelo no cumplan el criterio para salir del

mismo (porque sus valores son inferiores a 0.1). Veamos el ejemplo en el siguien-

te cuadro de didlogo:

"1

p

3 Regresion logistica

o

& Tiempo en Didlis.
& Insuficiencia Ren.
& HiperCa

& Acidosis1

& Acidosis2

& Acidosis3

& Acidosis4

& Acid

& Filtrado glomerul
& vart

& IRC mediante CK.
& Estadios IRC [Es
& Bicarbo24

& Osteoporosis [0

o’ 0

m@w

&b Acidosis [Acido] | |

E

Bloque 1de 1

Covariables

Sexo
DosisCortico

Edad
TiempHD

) Acidosis [EstadAcido]

)
[l

Método  Hacia adelante: LR —

Variaple de seleccién

]

Pl
| —

LOGISTIC REGRESSION VARIABLES EstadAcido
/IMETHOD=FSTEP(LR) Sexo DosisCortico PTH4 Edad TiempHD IRC_CKD
/PRINT=GOODFIT CI(95)
/CRITERIA=PIN(0.05) POUT(0.10) ITERATE(20) CUT(0.5).

Tras ejecutar la sintaxis obtenemos:

Variables en la ecuacion

SERGIO BARROSO HERNANDEZ

Error 95% C.I. para EXP(B)

B estandar Wald al Sig. Exp(B) Inferior Superior

Paso1® IRC_CKD 1,852 654 8,020 1 ,005 6,375 1,769 22,976
Constante -1,658 546 9,239 1 ,002 190

a. Variables especificadas en el paso 1: IRC_CKD.

Tras los sucesivos pasos, el modelo sélo incorpora la variable “IRC-CKD”. La significa-
cién del modelo elegido la obtenemos de la tabla “Prueba émnibus de coeficientes del mode-

lo” donde vemos que la significacién del Modelo tiene una p=0.002.

La significacién del término seleccionado (IRC-CKD) la obtenemos de la tabla “Modelo si

el término se ha eliminado” que hay justo debajo de la tabla “Variables en la ecuacién”:

Modelo si el término se ha eliminado

Cambio en el
Logaritmo de logaritmo de
la la
verosimilitud verosimilitud Sig. del
Variahle de modelo -2 al cambio
Paso1 IRC_CKD -37,048 9,427 1 ,002
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Por otra parte, ademds obtenemos la capacidad diagnéstica del modelo seleccionado
mediante la tabla “Tabla de clasificacion”:

Tabla de clasificacién®

Pronosticado
EstadAcido Porcentaje
Obsevado No Si correcto
Paso1 EstadAcido Mo 21 14 60,0
Si 4 17 81,0
Porcentaje global 67,9

a. Elvalor de corte es 500

Tenemos una Especificidad del 60.0% y una Sensibilidad del 81.0%, siendo correctamente
clasificados el 67.9% de los casos.

El valor del “R cuadrado de Nagelkerke” es de 0.211, que nos servird para decidir con qué
modelo nos quedamos al final, tras analizar los datos mediante el siguiente método.

Meétodo hacia atrds: BSTEP(LR)

Mediante este método, en primer lugar mete en el modelo todas las variables y posterior-
mente saca del modelo aquella que sea menos significativa. Una vez sacada esa variable,
vuelve a evaluar las variables que quedan en el modelo y saca la que vuelva a ser menos
significativa; al mismo tiempo evaltia las variables ya sacadas y vuelve a introducir al mode-
lo aquella que cumpla con el criterio de inclusion (p<0.05), y asi sucesivamente hasta que las
variables del modelo ya no cumplan el criterio para salir del mismo (tener una p>0.1) y no
haya ninguna variable que esté fuera del modelo que cumpla el criterio para entrar en el
mismo (tener una p<0.05).

Con las variables del ejemplo anterior se realizaria de la misma manera, pero esta vez
seleccionando en “Método” la opcién “Hacia atrds: LR”. La sintaxis serfa:

LOGISTIC REGRESSION VARIABLES EstadAcido

IMETHOD=BSTEP(LR) Sexo DosisCortico PTH4 Edad TiempHD IRC_CKD

[PRINT=GOODFIT CI(95)

JCRITERIA=PIN(0.05) POUT(0.10) ITERATE(20) CUT(0.5)

Tras ejecutarla obtendriamos:
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Variables en la ecuacion

Error 95% C.|. para EXP(B)
B estandar Wald al Sig. Exp(B) Inferior Superior
Paso1® Sexo -,399 756 279 1 597 671 153 2,950
DosisCortico ,000 000 12 1 737 1,000 999 1,001
PTH4 003 003 1,062 1 1303 1,003 1997 1,009
Edad -,044 029 2,335 1 127 957 905 1,012
TiempHD ,003 006 225 1 635 1,003 892 1,014
IRC_CKD 1,956 830 5555 1 018 7,073 1,390 35984
Constante -,409 1,882 047 1 828 664
Paso2® Sexo -, 437 747 343 1 558 646 150 2,790
PTH4 ,003 ,003 1,249 1 264 1,003 897 1,010
Edad -,044 029 2,386 1 122 957 805 1,012
TiempHD 004 005 650 1 420 1,004 1995 1,013
IRC_CKD 2,002 B21 5949 1 015 7,402 1,482 36,972
Constante -072 1,588 ,002 1 964 930
Paso3® PTH4 ,004 003 1,283 1 257 1,004 897 1,010
Edad -,041 028 2112 1 146 1960 908 1,014
TiempHD ,003 005 483 1 487 1,003 994 1,012
IRC_CKD 1,851 773 5734 1 017 6,368 1,399 28,980
Constante -,289 1,551 035 1 852 749
Paso 4%  PTH4 004 003 1,404 1 236 1,004 998 1,010
Edad -,046 027 2,799 1 ,094 955 906 1,008
IRC_CKD 1,978 758 6,812 1 ,009 7,225 1,636 31,898
Constante 17 1,454 006 1 936 1,124
Paso 5% Edad -,051 028 3,383 1 066 951 1901 1,003
IRC_CKD 2,292 736 9,694 1 ,002 9,893 2,338 41,868
Constante 750 1,382 ,295 1 587 2,118

a.Variahles especificadas en el paso 1: Sexo, DosisCortico, PTH4, Edad, TiempHD, IRC_CKD.

Vemos que se han realizado 5 pasos, seleccionando en el tltimo las variables Edad e IRC-
CKD. La significacién de este tltimo modelo es de una p=0.001 segtin la prueba émnibus de
coeficientes del modelo. La significacién de ambos coeficientes es de 0.053 y <0.001 segtn la
tabla “Modelo si el término se ha eliminado” que hay debajo de la anterior. La capacidad
diagndstica de este modelo seleccionado es el siguiente:

Tabla de clasificacién®

Pronosticado
EstadAcido Porcantaje

Obsenvado Mo Si correcto
Paso1 EstadAcido No 30 5 85,7
Si 9 12 57,1
Porcentaje global 750
Paso2 EstadAcido No 30 5 85,7
Si 9 12 57,1
Porcentaje global 75,0
Paso3 EstadAcido No 29 [ 829
Si 9 12 57,1
Porcentaje global 732
Paso 4 EstadAcido No 29 6 829
si 10 1 52,4
Porcentaje global 71,4
Paso5 EstadAcido Mo 29 6 829
Si 10 11 52,4
Porcentaje global 71,4

a. Elvalor de corte es 500
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La Especificidad es del 82.9% y la Sensibilidad es del 52.4%, mientras que el porcentaje
de clasificacion global es del 71.4%.

Por tdltimo el valor del “R cuadrado de Nagelkerke” es de 0.285.

Llegados a este punto, ;con cudl de los dos modelos nos quedamos? Tendremos que valo-
rar varias cosas. En primer lugar cual es mas parsimonioso: el primero sélo tiene un término
y por el segundo método obtenemos 2 términos. ;Tener 2 términos en lugar de 1 mejora
mucho la capacidad predictiva del modelo? El primer modelo tiene un R2 de Nagelkerke de
0.211 y el segundo de 0.285 (poca diferencia). Por otra parte ;c6mo es la capacidad diagnds-
tica de uno y otro? El primero clasifica de manera global de manera correcta a un 67.9% y el
tltimo a un 71.4% (ninguno de los dos tiene mds del 75%). El segundo tiene mayor Especificad
pero a expensas de perder un porcentaje importante de Sensibilidad. Por tanto, nos quedarfa-
mos con el primer modelo que sélo tiene un término.

En dltima instancia, la selecciéon de un modelo u otro es una decisién subjetiva y serd el
propio investigador el que decida un modelo u otro segtin si las variables incluidas en uno u
otro le parecen “mds convenientes” (por el tipo de variable, por la forma en que se han reco-
gido esas variables, la capacidad para extrapolar los resultados a otras poblaciones, etc.).

Modelo de regresion logistica con finalidad predictiva

Con la regresién logfstica obtenemos una ecuacién que nos permite predecir la probabili-
dad de ocurrencia de un evento (variable dependiente) a partir de un conjunto de combina-
ciones de valores de las variables predictoras (independientes). Estas probabilidades predi-
chas podemos guardarlas en la tabla de datos como vimos al hablar de la curva ROC. Para
predecir la probabilidad a partir de un conjunto de valores que nosotros elijamos, tan s6lo
tenemos que introducir estos valores en la tabla de datos (sin valor en la variable dependien-
te) y ejecutar el modelo de regresion que hayamos seleccionado.

Las probabilidades recogidas en la tabla de datos predichas por los modelos de regresién son
directamente “Riesgo o Incidencias Acumuladas”. Por tanto, si se trata de un estudio de Cohortes
o0 Ensayo Clinico pueden ser utilizadas tal cual. La razén entre dos riesgos por tanto nos daria el
Riesgo Relativo. Si tenemos un valor de riesgo que consideramos como referencia, la razén entre
el resto de Riesgos y este Riesgo de referencia nos darfa el Riesgo Relativo respecto a un valor de
referencia. Este valor de referencia generalmente acostumbra a ser aquél que sea més bajo.

En cambio, cuando se trata de un estudio de Casos-Controles, esta probabilidad predi-
cha por el modelo de regresion (Riesgos) debemos reconvertirlos a Odds mediante la f6rmu-
la 77 donde “PRE_” es la probabilidad pronosticada por el modelo anotada en la tabla de
datos. La razén entre dos Odds nos darfa por tanto la OR.

Las variables que van a formar parte del modelo de regresién con finalidad predictiva se
selecciona de igual manera que en el apartado anterior cuando los usamos con finalidad
descriptiva. Lo tinico que en este caso somos menos parsimoniosos y elegiremos aquel mode-
lo que tenga el mejor R2 de Nagelkerke y mejor clasifique a los pacientes segtin las pruebas
diagnoésticas. Por tanto, siguiendo con el ejemplo anterior, con finalidad predictiva elegirfa-
mos en modelo con las 2 variables: Edad e IRC-CKD.
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Igual que ocurria con la regresion lineal, es interesante la creacién de una tabla donde que-
den reflejados los RR u OR de cada combinacién de variables. Imaginemos que hemos seleccio-
nado el modelo de regresion con las variables Edad e IRC-CKD y queremos crear una tabla con
los RR (es un estudio de cohortes) respecto a un valor de referencia. Vamos a ver los riesgos
pronosticados para pacientes con edades entre 30 y 80 afios con y sin IRC. Deberemos introdu-
cir en la base de datos estas combinaciones de valores como vemos en la siguiente imagen:

Edad IRC_CKD

30,0
40,0
50,0
60,0
70,0
80,0
30,0
40,0
50,0
60,0
70,0
80,0

00 000G

Number of cases read: 12 Number of cases listed: 12

A continuacion ejecutamos de nuevo el modelo de regresién con las dos variables pidien-
do que nos guarde los valores de las probabilidades pronosticadas. El resultado serfa:

#8 *Acidosissav [ConjuntoDatos1] - IBM SPSS Statistics Editor de datos
Archivo  Edtar  Ver Datos Transformar  Analizar  Marketingdirecio  Grificos  Ublidades  Ventana  Awda

SHE W e~ Bhpdl 8 SYELT 109

73 IRC_CKD 1

dalreves LEV.4 SRE 4 DFBO_4 OFB1 4 PRE_6 ar
50 2 03704 -57708 -04515 04515 16780
51 2 03704 57708 - 04515 04515 08317
52 2 03704 - 57708 -04515 04515 1785
53 2 03704 -57708 - 04515 04515 14970
1 2 02941 -1.20854 00000 06869 69920
55 1 02941 1,09504 00000 05423 41357
56 1 02941 1,09504 00000 05423 40893
57 2 02941 129854 00000 06869 42286
58 2 02941 -1,20854 00000 -,06863 39401
59 2 03704 -57708 -04515 04515 12441
60 2 03704 -57708 - 04515 04515 09521
61 2 02941 -1,20854 00000 06869 32769
62 31415
63 20957
o 13305

2 i 08159
6 04890

i 02890
8 84555
5 76012
70 64717
7 51497
72 38064
73 26239

Vemos el valor pronosticado de los valores introducidos. Vemos cual es valor del riesgo
mads bajo, que en este caso es: 0.02890 que corresponde a un paciente de 80 sin IRC. Este va a
ser el valor de riesgo de referencia. Para calcular el RR, dividiremos el resto de valores de
riesgo entre este riesgo de referencia mediante un COMPUTE.

COMPUTE RR=PRE_/ 0.0289.
EXECUTE.
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Al ejecutar esta sintaxis se nos creard la variable RR. Para crear la tabla con los valores de
riesgos, primero seleccionamos s6lo los pacientes nuevos que hemos introducido al final de
la tabla de datos mediante el procedimiento Datos = Seleccionar casos... con la instruccién
$CASENUM que identifica a los casos segun el ntimero que tienen en la tabla de datos.

USE ALL. COMPUTE filter_$=(3CASENUM >= 62). VARIABLE LABELS filter_$

'$CASENUM >= 62 (FILTER)'. VALUE LABELS filter_$ 0 'Not Selected” 1 'Selected’.
FORMATS filter_$ (f1.0).

FILTER BY filter_$.
EXECUTE.

A continuacién elaboramos la tabla igual que hicimos en la regresion lineal, a través del
procedimiento:

Analizar > Comparar medias > Medias...

MEANS TABLES=RR BY Edad BY IRC_CKD
JCELLS=MEAN.

La tabla resultante (tras editarla) serfa:

Informe
Media
RR
Edad
IRC 30 40 50 60 70 80
Mo 10,87 7,25 460 2,82 1,69 | Ref
Si 2826 26,30 2238 17,82 1317 9,08

Vemos en la tabla por ejemplo que un paciente de 50 afios con IRC tiene 22.39 veces mds
riesgo de acidosis que el paciente de referencia. El valor de referencia (80 afos sin IRC) tiene
valor 1, pero en la tabla se ha editado y hemos puesto la notacion “Ref.” para ilustrar que es
el de referencia.

Regresion Logistica Multinomial

Hasta ahora hemos visto el modelo de regresion logistica donde la variable dependiente
era binaria (regresion logistica binaria), pero en determinados estudios es posible que nuestra
variable dependiente no sea binaria sino que sea una variable con mds de 2 categorfas.
Cuando esto sucede tenemos 2 opciones: realizar andlisis de regresion logistica binaria agru-
pando las categorifas o realizar un andlisis de regresién multinomial.

El procedimiento es similar a la regresion logistica binaria con la particularidad de que, al
igual que sucede cuando tenemos una variable independiente con mds de 2 categorfas donde
elegimos una de referencia, en la regresién multinomial el resultado se interpreta también
frente una categoria de referencia. En realidad es como si se hiciesen varias regresiones logis-
ticas binarias de manera simulténea.
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Para ilustrar este modelo vamos a tratar de ver en nuestra base de datos la probabilidad de pre-
sentar alteracién en la densitometria de cadera en los pacientes del estudio. La densitometria de
cadera (DMO) la hemos categorizado como 0: normal, 1: osteopenia y 2: osteoporosis. Es decir, vamos
a ver cémo influyen las distintas variables sobre la aparicién de alteraciones en la DMO de cadera.

En primer lugar vamos a ver el efecto del sexo (variable categdrica binaria) sobre la DMO.
Para ello vamos a realizar el siguiente paso:

Analizar -> Regresién > Logistica multinomial; se nos abriran los siguientes cuadros de didlogo:

| &8 Regresion logistica multinomial 24 |
| |
| Do (i |
| egresion logfstica multinomia..

| Ia DMOCadera(Primero) W Re 6n logsti I X
| | 48 Fecha de nacimi [
| 4 Fecha de inicio d m Categoria de referencia

o Fecha del raspla Factores: m | ®! Primera categoria ]
| | & Tipo de didlisis p ‘ R s
| | & Diagnésticos de m | | | © Ottima categoria
| | & Retraspiante [RTq b (Smusmussisa] | | | © Personalizado

& Paratiroidectomi

| | & Densitometria C.
| | & PTH previa altra
| | & Dosis de corticoi

Covariables
& Sexo [Sexa]

Orden de categorias

| | & Ccreatinina plasm.
| | & PTHal afio del @ ® Ascendente
& Bicarbonato prim. (5] Descendente

| &Ehcamonaloseg -

En el primer cuadro seleccionamos la variable dependiente, en este caso “DMO de cade-
ra” y la arrastramos al cuadro de “Dependientes”. Hacemos Clic sobre el botén “Categoria
de referencia” y se nos abre el segundo cuadro de didlogo, donde vamos a seleccionar cudl va
a ser nuestra categorfa de referencia; en este caso seleccionamos “Primera categorfa” dado
que vamos a considerar la categorfa “0” (normal) como referencia. Tras darle a “Continuar”
seleccionamos cual es la variable a estudio, que en este ejemplo es la variable “Sexo”. Las
variables categoricas se arrastran hacia el cuadro “Covariables”. El resto de pardmetros los
dejamos como vienen predefinidos. La sintaxis es la siguiente:

NOMREG DMOCadera (BASE=FIRST ORDER=ASCENDING) WITH Sexo

/CRITERIA CIN(95) DELTA(0) MXITER(100) MXSTEP(5) CHKSEP(20)

LCONVERGE(0) PCONVERGE(0.000001) SINGULAR(0.00000001) /MODEL

/STEPWISE=PIN(.05) POUT(0.1) MINEFFECT(0) RULE(SINGLE)

ENTRYMETHOD(LR) REMOVALMETHOD(LR) /INTERCEPT=INCLUDE

/PRINT=PARAMETER SUMMARY LRT CPS STEP MFI.

Tras ejecutarla obtenemos los siguientes resultados:

Informacion de ajuste de los modelos

Criterios de
ajuste de

modelo Pruebas de la razén de verosimilitud

Logaritmo de

la Pseudo R cuadrado
verosimilitud

Modelo -2 Chi-cuadrado gl Sig. Coxy Snell 044
Sdlo interseccion 16,501 MNagelkerke 051
Final 13,783 2718 2 257 McFadden 022
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Estimaciones de parametro

95% de intervalo de confianza
para Exp(B)
Error Limite

DMOCadera® B estandar Wald gl Sig. Exp(B) Limite inferior superior
Osteopenia Interseccidn 647 372 3,018 1 ,082

Sexo -1,003 618 2,639 1 104 367 108 1,230
Osteoporosis  Interseccion - 452 483 B74 1 350

Sexo - 464 764 369 1 543 629 141 2,810

a. La categoria de referencia es: Normal.

En la primera tabla aparece la significacién global del modelo de regresién a través del
logaritmo de la verosimilitud. En este caso vemos que el modelo no es significativo con una
p=0.257. En la segunda tabla aparecen los mismos datos que en la regresion logistica binaria
con el valor del R2 de Nagelkerke, cuya interpretacion es igual.

En la tercera tabla aparecen los valores de los coeficientes de las distintas comparaciones
en la columna “Exp(B), junto a su IC95% y la significacion estadistica, que para la regresién
logistica multinomial se utiliza la de Wald. Debajo de la tabla aparece una leyenda para recor-
darnos que “La categoria de referencia es: Normal”;Cémo se interpretan los resultados? La
interpretacién puede resultar mds dificultosa que en la regresion logistica binaria, pero es
idéntica. En este caso seria:

* La posibilidad de presentar osteopenia frente a no tener alteraciones ¢seas (Normal) es
0.367 veces superior para los pacientes con sexo Mujer frente a los hombres, aunque no
es significativa (p=0.104).

* La posibilidad de presentar osteoporosis frente a no tener alteraciones dseas es 0.629
veces superior para los pacientes con sexo Mujer frente a los hombres, no siendo en este
caso tampoco significativo.

En este ejemplo vemos que el efecto tiende a ser protector (menor de 1). Si queremos
expresarlo como factor de riesgo tan sélo hay que recodificar la variable sexo a la inversa.

Si la variable independiente en lugar de tener 2 categorfas tuviese mds, la interpretacion
es igual, pero tiene una serie de peculiaridades para su elaboracién: en primer lugar, en el
primer cuadro de didlogo la variable se debe arrastrar hacia el cuadro “Factores” en lugar de
en “Covariables”. De esta forma SPSS crea automdticamente las variables ficticias para tomar
una de ellas como referencia, pero tomando la categorfa mds alta de la variable como referen-
cia (al contrario de lo que hacemos habitualmente) y sin poderla modificar. Para tomar la
categorfa mds baja como referencia debemos recodificar la variable. Ejemplo: imaginemos
que queremos ver la influencia de la funcién renal segtin el estadio de la misma en la apari-
cién de alteraciones en la DMO de cadera. Primero debemos crear una nueva variable de IRC
dado que la categoria més baja es la que queremos que sea la referencia (Sin IRC, categoria
1). Para ello le damos a la categoria 1 el valor 6, y al resto los mismos como vemos en la sin-
taxis:

RECODE EstadIRC (1=6) (2=2) (3=3) (4=4) (5=5) INTO IRCregreMul.
EXECUTE.
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De esta forma la categorfa 1 (mds baja) pasa a ser la mds alta (6). La sintaxis del modelo
de regresion serfa:
NOMREG DMOCadera (BASE=FIRST ORDER=ASCENDING) BY IRCregreMul

/ CRITERIA CIN(95) DELTA(0) MXITER(100) MXSTEP(5) CHKSEP(20) LCONVERGE(0)
PCONVERGE(0.000001)

SINGULAR(0.00000001)
/MODEL

/STEPWISE=PIN(.05) POUT(0.1) MINEFFECT(0) RULE(SINGLE) ENTRYMETHOD(LR)
REMOVALMETHOD(LR)

/INTERCEPT=INCLUDE
/PRINT=PARAMETER SUMMARY LRT CPS STEP MFL

Y tras ejecutarla obtenemos:

Pruebas de la razén de verosimilitud

Criterios de
ajuste de
modelo Pruebas de la razén de verosimilitud
Logaritmo de
la
verosimilitud
-2 de modelo
Efecto reducido Chi-cuadrado al Sig.
Interseccion 15,1307 ,000 0 .
IRCregreMul 24763 9,633 4 047
El estadistico de chi-cuadrado es la diferencia de la log-verosimilitud -2 Pseudo R cuadrado
entre el modelo final y el modelo reducido. El modelo reducido se forma
omitiendo un efecto del modelo final. La hipétesis nula es que todos los Coxy Snell 148
parametros de dicho efecto son 0. Nagelkerke 170
a. Este modelo reducido es equivalente al modelo final porque omitir el
efecto no aumenta los grados de libertad. McFadden ,078

Estimaciones de parametro

95% de intervalo de confianza
para Exp(B)
Error Limite

DMOCadera® B estandar Wald gl Sig. Exp(B) Limite inferior superior
Osteopenia Interseccién -,442 427 1,069 1 301

[IRCregreMul=3,00] 1,423 642 4,916 1 027 4,148 1,179 14,589

[IRCregreMul=4,00] 1,540 1,231 1,565 1 211 4,667 418 52121

[IRCregreMul=6,00] [§ . . 0 .
Osteoporosis  Interseccign -1,540 636 5,863 1 015

[IRCregreMul=3,00] 1,828 B35 4,799 1 028 6,222 1,212 31,937

[IRCregreMul=4,00] | -16,976 000 1 4,240E-8 4,240E-8 4,240E-8

[IRCregreMul=6,00] o 0

a.La categoria de referencia es: Normal.
bh. Este parametro esta establecido en cero porque es redundante.

En la primera tabla vemos la significacién del modelo (p=0.047). En la segunda tabla el
valor de Nagelkerke. En la tercera tabla el valor de los coeficientes; en este caso: la proba-
bilidad de osteopenia frente a no tener alteracion 6sea es 4.15 veces superior en los pacien-
tes con Estadio 3 de IRC frente a los pacientes sin IRC, siendo estadisticamente significativo
(p=0.027); mientras que en los pacientes con IRC estadio 4 frente a pacientes sin IRC, la
posibilidad de osteopenia es 4.67 veces, pero no es significativo (p=0.211). Por otra parte, la
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posibilidad de osteoporosis es 6.22 veces en los pacientes con IRC estadio 3 frente a pacien-
tes sin IRC, con p=0.028; mientras que en los pacientes con Estadio 4 la posibilidad no se ha
calculado (vemos un valor del coeficiente précticamente de 0, sin valor en la significacién);
la causa de esto dltimo es que no hay ningtn paciente en la muestra que presente osteopo-
rosis y Estadio 4 (asi como no hay ningtin paciente con Estadio 2 no 5 en la muestra global),
pero se ha utilizado esta variable como ejemplo.

Si se trata de una variable independiente cuantitativa, la interpretacién es igual que
en anteriores modelos. En este caso, la variable se debe colocar en el cuadro “Covariables”
del cuadro de didlogo inicial (igual que la variable categérica binaria). Veamos el efecto
de la dosis de corticoides sobre la presencia de alteracién de la DMO de columna. La
sintaxis es:

NOMREG DMOCadera (BASE=FIRST ORDER=ASCENDING) WITH DosisCortico

/ CRITERIA CIN(95) DELTA(0) MXITER(100) MXSTEP(5) CHKSEP(20) LCONVERGE(0)
PCONVERGE(0.000001)

SINGULAR(0.00000001)
/MODEL

/STEPWISE=PIN(.05) POUT(0.1) MINEFFECT(0) RULE(SINGLE) ENTRYMETHOD(LR)
REMOVALMETHOD(LR)

/INTERCEPT=INCLUDE
/PRINT=PARAMETER SUMMARY LRT CPS STEP MFIL.

Tras ejecutarla obtenemos:

Informacion de ajuste de los modelos

Criterios de
ajuste de
modelo Pruehas de la razdn de verosimilitud
Logaritmao de
la Pseudo R cuadrado
verosimilitud
Modelo -2 Chi-cuadrado gl sig. Coxy Snell 081
Sélo interseccion 121,322 MNagelkerke 092
Final 116,268 5,053 2 080 McFadden 041
Estimaciones de parametro
95% de intervalo de confianza
para Exp(B)
Error Limite
DMOCadera® B estandar Wald gl Sig. Exp(B) Limite inferior superior
Osteopenia Interseccion -1,132 1,041 1,184 1 277
DosisCortico ,000 ,000 1,938 1 164 1,000 1,000 1,001
Osteoporosis  Interseccién 778 1,673 216 1 642
DosisCortico ,000 ,000 735 1 ,391 1,000 ,999 1,001

a. La categoria de referencia es: Normal.

Tenemos un modelo que no llegar a ser significativo con una p=0.080, asf como un valor
de Nagelkerke muy bajo (0.092). En la dltima tabla tenemos: por una parte, la posibilidad de
osteopenia frente a no tener alteraciones dseas aumenta 1 vez por cada mg de aumento de la
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dosis de corticoides, no siendo significativo (p=0.164); por otra parte, la posibilidad de osteo-
porosis aumenta también una 1 vez por cada mg de aumento de la dosis de corticoides,
tampoco siendo significativo con p=0.391.

Hasta ahora s6lo hemos introducido una variable predictora, pero es posible incluir varia-
bles de ajuste, teniendo la precaucién de colocar cada variable en el cuadro correspondiente
de “Covariables” y “Factores” del cuadro de didlogo inicial. El resultado serd el valor de la
variable en cuestién ajustada al resto de variables. Como ejemplo, vamos a ver la influencia
de la dosis de corticoides ajustada al sexo de los pacientes. La sintaxis serfa:

NOMREG DMOCadera (BASE=FIRST ORDER=ASCENDING) BY Sexo WITH

DosisCortico

/ CRITERIA CIN(95) DELTA(0) MXITER(100) MXSTEP(5) CHKSEP(20) LCONVERGE(0)
PCONVERGE(0.000001)

SINGULAR(0.00000001)
/MODEL

/STEPWISE=PIN(.05) POUT(0.1) MINEFFECT(0) RULE(SINGLE) ENTRYMETHOD(LR)
REMOVALMETHOD(LR)

/INTERCEPT=INCLUDE
/PRINT=PARAMETER SUMMARY LRT CPS STEP MFL

El resultado es el siguiente:

Estimaciones de parametro
95% de intervalo de confianza
para Exp(B)
Error Limite

DMOCadera® B estandar Wald al Sig. Exp(B) Limite inferior superior
Osteopenia Interseccion -2,079 1,193 3,035 1 081

DosisCortico ,000 ,000 2,496 1 114 1,000 1,000 1,001

[Sexo=0] 1,156 649 3178 1 075 3178 891 11,334

[Sexo=1] [ . . 0 .
Osteoporosis  Interseccion 438 1,735 064 1 801

DosisCortico 000 000 658 1 417 1,000 999 1,001

[Sexo=0] 435 769 320 1 571 1,545 343 6,967

[Sexo=1] 0° 0

a. La categoria de referencia es: Normal.

b. Este parametro esta establecido en cero porque es redundante.

Ajustado al Sexo, la dosis de corticoides no influye en la aparicién ni de osteopenia ni de
osteoporosis en los pacientes de la muestra.

REGRESION DE COX. ANALISIS DE LA SUPERVIVENCIA

En el anterior apartado de regresion logistica hemos visto que es posible estimar el riesgo
que tiene un sujeto de presentar un evento en funcién de un patrén de valores que toman las
variables independientes; sin embargo, este modelo carece de un factor muy importante a
tener en cuenta, que es el factor tiempo. En determinados estudios nos va a interesar no sélo
estimar el riesgo que presenta un paciente de presentar un evento sino también evaluar la
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“velocidad” a la que aparece ese evento y comparar si esta “velocidad” es diferente segtin el
tipo de paciente.

Mediante el modelo de regresién de riesgos proporcionales de Cox el factor tiempo es
tenido en cuenta y estima la tasa instantdnea de riesgo de un sujeto, es decir, la tasa de riesgo
que tiene un sujeto de presentar el evento en un momento determinado. Inicialmente este
modelo de regresion se aplicé para evaluar el riesgo que tenfa un sujeto de fallecer y por eso
se denominan andlisis de supervivencia, pero la variable exitus puede ser sustituida por cual-
quier otra variable que nos interese. La ecuacién resultante del modelo de regesién de Cox es
la siguiente:

h(t;X)= ho(t) x eBx

h(t;X)= Tasa instantédnea de riesgo

eBX= Funcién exponencial cuyo exponente es la combinacién de las variables indepen-
dientes.

hy(t)= Funcién de riesgo de referencia, equivalente a la tasa instantdnea de riesgo cuando
un sujeto hipotético tenga como exponente el valor 0 en todas las variables independientes.

Cuando comparamos dos sujetos con valores diferentes en las variables independientes
mediante regresién de Cox obtenemos la razén de tasas de riesgo, que en andlisis de super-
vivencia se denomina Hazard Ratio (HR). Por ejemplo si hemos catalogado la variable
“Diabetes Mellitus” como 0: no presenta DM, y 1: si presenta DM, la razén entre la tasa de
riesgo de presentar DM y no presentarla serd el riesgo que presenten los pacientes con DM
frente a los pacientes sin DM.

h(t:DM=1) _ ho(t)xeB1 _ Bl
h(t;DM=0)  ho(t)xeBO

Para realizar un modelo de regresién de Cox necesitamos recoger tres tipos de variables:

e Variable independiente: es la variable a poner a prueba. Puede ser tanto categérica como
cuantitativa.

e Variable dependiente: es la variable respuesta. Serd categdrica binaria: 0 no presente el
evento, 1 Sf presenta el evento. Aunque esta variable la vamos a recoger inicialmente
con mds de dos categorfas.

® Variable tiempo: esta variable serd el tiempo transcurrido desde el inicio del estudio y
la aparicién del evento o la finalizacion del estudio.

En este tipo de estudio no todos los sujetos se van a incorporar a la vez, sino que se van
a ir introduciendo en el estudio a medida que vayan cumpliendo los criterios de inclusién.
Por ejemplo, si queremos evaluar la supervivencia de un trasplante renal, los pacientes se irdn
metiendo en el estudio a medida que se vayan trasplantando. Por tanto, la fecha de inicio del
estudio no estard delimitada. Sin embargo, si debe estar prefijada la fecha fin del estudio. La
fecha del fin de seguimiento de un sujeto va a ser diferente segtin el caso:
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* Seré la fecha prefijada del fin del estudio si el paciente cumple todo el periodo de segui-
miento y no ha presentado el evento.

* La fecha de aparicion del evento en caso de presentarlo.

* La fecha en la que se tienen noticias por tltima vez del paciente porque se haya perdido
el seguimiento posteriormente (por traslado a otro hospital, porque deja de venir a la
consulta, etc.).

* La fecha en la que presenta otro evento distinto al del objetivo del estudio pero que
obligan al paciente a salir del mismo (se denominan tiempos censurados).

Por ejemplo, imaginemos que queremos ver la supervivencia de un trasplante renal (tiem-
po de funcionamiento del mismo) en funcién del tipo de inmunosupresién utilizada entre el
01/01/2005 y el 31/12/2016. Recogeremos las siguientes variables:

* Variable dependiente: si el paciente al finalizar su seguimiento lo hace con trasplante
funcionante o no.

e Variable independiente: tipo de inmunosupresioén utilizada.

* Variable tiempo. Serd la diferencia entre la fecha de inclusion en el estudio (a medida
que se vayan trasplantando) y:

- La fecha fin del estudio (31/12/2016) si termina el seguimiento con el trasplante
funcionante.

- La fecha en la que el paciente perdi6 el trasplante y volvié a didlisis.

—La fecha en la que el paciente dej6 de venir a la consulta por traslado a otro hospital
de otra comunidad.

— La fecha en la que el paciente deja el seguimiento por otro motivo: por ejemplo si el
paciente fallece con el injerto funcionante. Se denomina “tiempo censurado”.

El tiempo de seguimiento de estos pacientes aunque no hayan presentado el evento a
estudio también se tiene en cuenta puesto que durante ese periodo “han estado en riesgo” de
presentarlo pero no lo han presentado.

Inicialmente la variable dependiente como se ha comentado anteriormente sélo va a
tomar valores 0 (no presenta el evento) yl (presenta el evento), pero vamos a darle también
valor a las otras causas de fin de seguimiento: por ejemplo 2 (pérdida de seguimiento) y 3
(muerte con trasplante funcionante). Esto nos va a servir para describir posteriormente cudles
son las causas de las pérdidas de seguimiento de los pacientes. Un estudio con mds de un
10-15% de pérdidas de seguimiento no es valorable.

El tiempo de seguimiento es importante tenerlo en cuenta. Debe ser lo suficientemente
largo como para que dé tiempo a que pueda aparecer el evento. Supongamos que el periodo
de estudio del ejemplo anterior s6lo fuera de 6 meses; es posible que la mayoria de los sujetos
terminen el estudio con el trasplante funcionante puesto que es esperable que la pérdida del
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mismo se produzca al menos a partir del primer afio del trasplante. De igual modo, es con-
veniente que los sujetos se introduzcan en el estudio de manera constante; imaginemos que
en el ejemplo anterior, el periodo de estudio estipulado fuese de 5 afios (tiempo suficiente
para ver si se pierde la funcién del trasplante) pero el 80% de los pacientes registrados se
incluyen en los tltimos 6 meses del estudio. Es obvio que en ese 80% no habrd dado tiempo
a desarrollar el evento.

Para ejemplarizar el modelo de regresion de Cox vamos a utilizar la siguiente base de
datos, en este caso en formato Excel. El objetivo del estudio es valorar la supervivencia de un
paciente que comienza didlisis en funcién de si comienzan de manera programada o urgente.
La base de datos tiene las siguientes variables: edad (en afios cumplidos), Sexo (0 mujer, 1
hombre), Diabetes Mellitus (DM: 0 No, 1 Si), comienzo urgente de dialisis (Urgen: 0 No, 1 Si),
hemoglobina al comenzar, albimina al comenzar, filtrado glomerular a la entrada, si el
paciente es conocido o no previamente en nefrologia (Atenc: 0 No, 1 Si), si tiene fistula arterio-
venosa a la entrada (FAV: 0 No, 1 Si), las fechas de comienzo de diélisis y fin de seguimiento
(fecha fin del estudio 1/08/2009) y el estado del paciente al finalizar el seguimiento: 0 vivo,
1 exitus, 2 pérdida de seguimiento, 3 trasplantado.

B C D E F G H 1 ] K L M N
SEXO oM Urgen  HB ALB G Atenc  FAV FECHA_ENTR FechaFin Estado
47 0 0 it 78 2,7 1267904 0 0 15/01/2002 01/08/2009 0
74 1 0 1 13,2 3,2 4329077 0 0 31/01/2002 01/08/2009 0
73 0 0 0 12 3,1 6627866 1 0 05/02/2002 05/02/2006 1
72 0 0 1 94 3,1 6,494063 1 0 01/01/2002 11/02/2002 1
77 1 0 1 65 3,2 8846867 0 0 01/01/2002 11/02/2002 1
25 ] 0 0 72 31 4,029524 1 0 26/02/2002 18/07/2004 2
67 0 1 1 1 3,1 6890746 0 0 15/01/2002 30/01/2002 3
79 1 0 1 78 3,1 2,831214 0 0 08/01/2002 04/12/2002 3
69 0 1 1 11,1 3 8637771 0 0 22/03/2002 01/08/2009 0
88 0 0 0 13 3,5 5492149 i 0 17/01/2002 06/07/2002 1
46 1 0 1 12,1 1,98 3,587856 0 0 23/01/2002 08/07/2009 2
72 0 0 1 9,7 24 4,733497 0 0 03/03/2002 19/03/2002 1
64 0 0 0 149 3,1 6526015 1 1 05/03/2002 01/08/2009 0
70 0 0 0 10,6 2,3 7,010589 1 0 12/03/2002 31/05/2003 3
80 0 0 0 10 2,8 509223 : 0 13/03/2002 25/02/2006 1
70 0 1 0 102 29 6961242 1 0 21/03/2002 16/03/2004 1
65 0 1 0 124 3,6 9,199869 1 0 09/04/2002 03/10/2003 1
73 0 0 1 9,5 3,3 7,042907 0 0 05/04/2003 06/12/2003 1
7 1 0 1 6 2,7 5,004932 1 0 17/04/2002 16/03/2005 1
79 0 1 1 7 3,1 4,344936 0 0 16/04/2002 30/04/2002 1
72 1 1 1 1 2,3 5586572 0 0 04/05/2002 28/03/2003 3
70 1 0 % 83 2,2 5017969 0 0 10/05/2002 29/05/2002 1
71 0 0 0 11 35 6401614 1 0 24/05/2002 24/07/2002 3
74 0 1 0 9,7 2,8 6,067539 1 0 23/05/2002 01/08/2009 0
50 0 0 1 8 35 1479329 1 0 13/06/2002 09/08/2003 2
66 0 1 1 8 25 1751118 0 0 13/06/2002 01/03/2004 3
29 0 1 1 95 25 1245139 1 0 14/06/2002 08/10/2003 3
68 0 1 1 84 2,2 8,008123 0 ] 21/06/2002 21/11/2007 1
76 1 0 0 10 2,8 5606623 1 0 26/06/2002 12/03/2007 1
79 1 1 1 10 2,3 17,22816 0 0 15/06/2002 01/06/2006 1
1 1 £ 41206 g g Q=200 g/01 /500

17 g
Bl Hojai AN Supervivencia 420

En primer lugar vamos a importar estos datos desde SPSS. Para ello abrimos SPSS y
seleccionamos:

Archivo - Abrir base de datos > Nueva consulta y seleccionamos la opcién “Excel
Files” marcando la opcién “Tablas”. Buscamos la hoja de Excel en “Examinar” y tras haberla
seleccionado, arrastramos todos los campos a estudio hacia el cuadrado de la derecha como
vemos en la siguiente imagen:
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‘ 3 asistente para bases de datos -
| Seleccionar datos
: Seleccione los campos que desee recuperar. Pulse en el boton de flecha o arastre los campos 3 1a lista Recuperar los campos. |
|
| sl una tabia se todos sus campos. ‘
|
| Tablas Recuperar los campos en este orden: ‘
| [=%Supenienca [&- supenencia EDAD
&. EDAD 8. Supenivencia SEXO ‘
: 8, sexo % Supenmvencia DM p
2 om | ‘2. Supenivencia.Urgen |
&. urgen | @ % Supenivencia HB |
8 us 2. SupenivenciaALB 3 \
| & s % SupentvenciaFG |
| 8 rc % Supenivencia Atenc |
B A 2, Supenivencia FAV
| & rav 3. Supenivencia FECHA_ENTR
| '8 superivendia FechaFin
§. FECHA_ENTR
o Supervivencia Estado
| & FechaFin R £ [
; & Estado [
w |
| |
|

Ordenar los nombres de campo  Mostrar. (¢ Tavlas [l ] |

s Amenor | (sigueme > _Fnsar | | Canceir || Awaa | i

Hacemos Clic en “Siguiente” y por tltimo seleccionamos la opcién “Pegarlo en el editor
de sintaxis para su modificacion ulterior”. Se nos pegard la siguiente sintaxis:

GET DATA

/TYPE=ODBC

J/CONNECT="DSN=Excel

Files;DBQ=]:\Curso\ Supervivencia.xlsx;Driverld=1046;MaxBufferSize="+
'2048; PageTimeout=5;"

/SQL="SELECT EDAD, SEXO, DM, Urgen, HB, ALB, FG, Atenc, FAY,
FECHA_ENTR, FechaFin, Estado FROM '+ 'Supervivencia’
JASSUMEDSTRWIDTH=15. CACHE.

EXECUTE.

DATASET NAME ConjuntoDatos] WINDOW=FRONT.

Tras ejecutar la sintaxis, se nos abrird una tabla de SPSS con los datos. Hay que definir las
propiedades de las variables y posteriormente la guardaremos con el nombre “Supervivencia”.

A continuacién vamos a calcular el tiempo de seguimiento en meses como vimos al
comienzo del curso. La sintaxis serfa:

COMPUTE Tiempo=CTIME.DAY S(FechaFin - FECHA_ENTR)/30.4375.
EXECUTE.

Vamos a valorar la influencia del comienzo urgente de didlisis sobre el riesgo de muerte
de los pacientes. Para ello realizamos la regresién de Cox de la siguiente manera:

Analizar - Supervivencia > Regresién de Cox. Se nos abrird un cuadro de didlogo
como el siguiente:
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8 Regresion de Cox b2
e (@ 5 Csoa |
Fa Edad (afios cumplid..| | ™ | [ & Tiempo de seguimiento (me._ | |
& Diabetes Mellitus [D...| | Estado: @
& Comienzo urgente | [Estadory | |
# Hemoglabina alnic — _Gpaones.._|
ey S
& Filrado glomerular ... | [ Bloque 1de 1
&b Conocido previame 2
& Fistual arteriovenos.. L @

&2 Fecha de entrada [F... Covariables:

&2 Fecha fin [FechaFin] i
Método: E > ]
Q Estratos:

(Lcoptar ) (__pogar,_J(Bestabiocer _cancetae | _ayuca

En el cuadro “Hora” vamos a seleccionar la variable creada con el tiempo de segui-
miento de los pacientes. En el cuadro “Estado” vamos a seleccionar la variable que nos
determina la situacién de los sujetos al final de su seguimiento. Seleccionaremos en la
opcién “Definir evento” la categoria que hayamos predeterminado que corresponde a los
eventos, en este caso la categoria la hemos definido como exitus=1. En el cuadro
“Covariables” vamos a seleccionar la variable que queramos evaluar, en este caso la varia-
ble “Urgen”. En el botén “Opciones” hacemos Clic y se nos abrird otro cuadro de didlogo
como el siguiente:

a Regresion de Cox: Opciones X
Estadisticos del modelo Probabilidad para el método por pasos
¥cparaen®](857] % Entrada: Eliminacién:
be 6n de

Mostrar informacién sobre el modelo
@ En cada paso lteraciones maximas:
© En e] itimo paso [7] Mostrar la funcién de linea base
(Cantnuar  Canceta || ayucs |

Marcamos la opcién “Lc para exp(B)95%” en “Estadisticos del modelo” para que nos
calcule el IC95% de los pardmetros del modelo. La sintaxis completa serfa la siguiente:

COXREG Tiempo

|STATUS=Estado(1)

/METHOD=ENTER Urgen

[PRINT=CI(95)

/CRITERIA=PIN(.05) POUT(.10) ITERATE(20).

Y tras ejecutarla obtenemos los siguientes resultados:
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Resumen de procesamiento de casos L . -
Pruebas émnibus de coeficientes de modelo

N Porcentaje
Casos disponibles enel  Evento® 103 39,6% Logaritmo de la verosimilitud -2 1012,643
analisis Censurado 155 50,6% Glohal (puntuacién) Chi-cuadrado 8,495
Total 258 99,2% al 1
Casos eliminados Casos convalores Slg 004
perdidos 2 0.8% . ) !
Casos con fiempo Camplo respecto a paso Chi-cuadrado 8,327
negativo 0 0.0% anterior al 1
Casos censurados antes Sig. 004
del evento mas cercano 0 0,0% Cambio respecto a Chi-cuadrado 8,327
en un estrato blogue anterior ql 1
Total 2 0,8% .
Total 260 | 100,0% Sig. 004
a. Variable dependiente: Tiempo a. Numero de blogue de inicio 1. Método = Entrar
Variables en la ecuacion
95 0% Cl para Exp(B)
B SE Wald al Sig. Exp(B) Inferior Superior
Urgen A71 189 8,271 1 004 1,771 1,200 2614

En la primera tabla se describe el niimero de casos tenidos en cuenta para el andlisis. En
este caso hay 2 casos perdidos. Del total de la muestra se ha producido el evento exitus en 103
sujetos, que corresponden al 39.6% de la muestra. Es importante fijarse en la informacién que
aparece en “Casos con tiempo negativo”: ningtin caso puede tener tiempo negativo, si es asf,
es que alguno de los sujetos tienen las fechas de inicio o final mal registradas en la recogida
de datos.

En la segunda tabla se muestra la significacion del modelo con la variable “Urgen” en el
apartado “Global (puntuacién); vemos que el modelo es significativo con una p= 0.004. En la
tercera tabla se muestra la influencia de la variable a estudio. Dado que hemos catalogado a
los pacientes como 0: no comienzo urgente y 1: comienzo urgente, los resultados nos indican
que comenzar didlisis urgente aumenta el riesgo de exitus 1.77 veces frente a los pacientes que
no comienzan urgente, con un IC95% entre 1.2 y 2.6. Se expresarfa asi: HR=1.77, IC95%: 1.20
a2.6l.

La significacion de esta variable se obtiene a través de la prueba de Wald que en este caso
es 0.004.

Si en lugar de una variable independiente categérica binaria, elegimos una variable
con mds de 2 categorfas, elegiremos una categorfa como referencia. En este caso, al igual
que en regresién logistica, SPSS las crea automdticamente haciendo Clic en el botén
“Categorica” del cuadro de didlogo inicial. La interpretacion de los resultados es igual
que en regresion logistica.

Lo mismo ocurre para las variables cuantitativas. La interpretacién es igual que para la
regresion logistica. Vamos a poner el ejemplo valorando la influencia de las cifras de hemog-
lobina (Hb) al comienzo de didlisis. El resultado es el siguiente:
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Pruebas 6mnibus de coeficientes de modelo®

Logaritmo de la verosimilitud -2 1017875
Global (puntuacion) Chi-cuadrado 3,353

al 1

Sig. 067
Cambio respecto a paso Chi-cuadrado 3441
anterior

al 1

Sig. 064
Cambio respecto a Chi-cuadrado 3441
hloque anterior

al 1

Sig. 064

a. Numero de blogue de inicio 1. Método = Entrar

Variables en la ecuacion

95,0% Cl para Exp(B)
B SE Wald gl Sig. Exp(B) Inferior Superior
HB -,087 048 3,348 1 067 917 835 1,006

Vemos que por cada aumento de 1 g/dl de los niveles de hemoglobina el riesgo se multi-
plica por 0.917 (IC95%: 0.835 a 1.006), p=0.067. En este caso el efecto de la hemoglobina no es
significativo (p>0.05 y el IC95% incluye el valor 1), pero la tendencia es a ser inferior a 1y por
tanto a tener un efecto protector; de hecho el limite superior del IC95% es précticamente 1.
Probablemente si aumentdsemos el tamafio de la muestra el resultado serfa significativo.

De igual modo que sucedia con la regresién lineal y logistica, la regresiéon de Cox también
tiene como finalidad el valorar la influencia de una determinada variable ajustada al resto
sobre la aparicién de un evento, ademads de las finalidades descriptivas y predictivas.

Modelo de regresién de Cox para medir un efecto

Imaginemos que estamos haciendo un estudio de Cohortes y queremos valorar la influen-
cia del comienzo urgente de didlisis sobre la mortalidad de los pacientes, ajustado a otras
variables (variables de confusién) que se han demostrado que también influyen en la super-
vivencia de estos pacientes. Las variables de confusién a registrar por supuesto deben de
haber sido seleccionadas tras haber realizado una exhaustiva revisién bibliografica sobre el
tema que justifique su inclusién en el estudio.

Para evaluar una variable de confusién se deber comprobar los mismos criterios que en
el caso de la regresién lineal y logfstica.

Primer criterio

En este primer criterio vamos a valorar si existe un disbalance de las variables de confu-
sién en los grupos de la variable a estudio. En este caso consistirfa en verificar si las variables
de confusién estdn repartidas por igual en los grupos Con y Sin comienzo urgente de didlisis.
Para ello realizaremos andlisis de regresién logistica, lineal, t- Student... entre las variables de
confusién y la variable a estudio.

Tras realizar un analisis de regresion logistica obtenemos que todas las variables son sig-
nificativas excepto las variables Edad, Sexo y DM.
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Las variables no estan en la ecuacion

Puntuacidn aql Sig.

Paso0 Variabhles EDAD 022 1 883
SEX0 1,760 1 185

DM ,020 1 888

HB 48,389 1 000

ALB 17,517 1 000

FG 11,569 1 ,001

Atenc 73,092 1 ,ao0o

FAV 49,269 1 000

Estadisticos globales 110,231 8 ,000

Segundo criterio

En el segundo criterio debemos evaluar si las anteriores variables se relacionan con
la mortalidad de los pacientes sélo en el grupo QUE NO COMIENZA URGENTE. Por
tanto, en primer lugar habrd que seleccionar sélo a los pacientes con Urgen=0 y realizar
un modelo univariante de regresién de Cox con cada una de las variables. Serdn varia-
bles a tener en cuenta aquellas con una p<0.2 para considerarlas como posibles varia-
bles de confusion.

Al realizar andlisis univariantes con el ejemplo anterior, tan sélo la variable “FAV” presen-
ta un valor “p” a tener en cuenta (p=0.044).

Para considerar una variable como variable de confusién debe cumplir los dos criterios
anteriores. En este caso sdlo la variable “FAV” los cumple.

Para valorar el efecto de comenzar o no urgente didlisis sobre la mortalidad de los pacien-
tes, ajustado a tener o no fistula arteriovenosa al comienzo (FAV), introducimos ambas varia-
bles en el modelo de regresion. El resultado es el siguiente:

NOTA: jjiNo olvidar volver a seleccionar todos los casos!!!

Pruebas émnibus de coeficientes de modelo®

Logaritmo de la verosimilitud -2 1008,078
Global (puntuacidn) Chi-cuadrado 9632
al 2
Sig. ooa
Cambio respecto a paso Chi-cuadrado 9,769
anterior al 2
Sig. Joos
Cambio respecto a Chi-cuadrado 9,769
hlogque anterior al 2
Sig. o8

a. Numero de hlogue de inicio 1. Método = Entrar

Variables en la ecuacion

95,0% Cl para Exp(B)

B SE Wald gl Sig. Exp(B) Inferior Superior

Urgen 404 222 3,296 1 069 1,497 968 2315
FAV -,363 262 1,909 1 167 696 416 1,164
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El modelo obtenido es significativo con una p=0.008. El comenzar urgente didlisis sobre
no urgente ajustado a tener o no FAV al comienzo, aumenta el riesgo de muerte de los pacien-
tes 1.497 veces, con un IC95% entre 0.968 y 2.315, p=0.069. Es decir, aunque en el analisis
univariante el comenzar didlisis de manera urgente aumentaba el riesgo de muerte, tras
ajustar por la presencia o no de FAV al comienzo de didlisis pasa a ser no significativo (aun-
que con tendencia a aumentar el riesgo).

Modelo de regresién de Cox con finalidad descriptiva

Con esta finalidad lo que pretendemos es establecer cudles son las variables que deter-
minan el desarrollo de un evento, objetivo de los estudios de Casos-Controles.
Imaginemos en nuestro caso que se han seleccionado los pacientes segtin sean exitus o no
y queremos ver de manera retrospectiva cudles son las variables que determinan que los
pacientes fallezcan.

Como se ha comentado al principio del capitulo, en este ejemplo se habla de supervi-
vencia, pero el evento a analizar puede ser cualquiera: control de la tensién arterial tras
iniciar un tratamiento, cura de un determinado tumor, desarrollo de hemorragia tras
iniciar anticoagulacién...

Al igual que en los modelos de regresion lineal y logistica, SPSS tiene implementado dos
formas de seleccionar las variables: mediante un seleccién por pasos hacia adelante FSTEP o
hacia atrds BSTEP.

Método hacia adelante: FSTEP(LR)

Igual que en los modelos de regresién anteriores, en primer lugar SPSS selecciona
para el modelo aquella variable que sea mds significativa y va introduciendo el resto de
variables mientras cumplan el criterio de inclusién que suele ser una p<0.05. Al mismo
tiempo en cada paso va analizando las variables que ya estdn introducidas en pasos pre-
vios y saca del modelo aquella que cumpla el criterio de exclusién que suele ser una
p>0.1. Realiza estos pasos hasta que ninguna variable cumpla con los criterios de inclu-
sion y exclusion.

Para realizarlo, en el cuadro de didlogo inicial seleccionamos las variables a anali-
zar y en el botén “Método” marcamos la opcién “Hacia adelante: LR”. La sintaxis
serfa la siguiente:

COXREG Tiempo

|STATUS=Estado(1)

/IMETHOD=FSTEP(LR) EDAD SEXO DM Urgen HB ALB FG Atenc FAV
/PRINT=CI(95)

/CRITERIA=PIN(.05) POUT(.10) ITERATE(20).

Tras ejecutarla obtenemos los siguientes resultados:
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Las variables no estan en la ecuacion®

Puntuacidn gl Sig.
EDAD 28,748 1 ,0oo
SEX0 762 1 383
DM 2,728 1 089
Urgen 9150 1 002
HB 3,046 1 081
ALB 3,040 1 081
FG 2,832 1 092
Atenc 884 1 347
FAV 6,191 1 013
a. Chi cuadrado de residuo= 47,091 con 9

Sig. de gl=,000

Pruebas émnibus de coeficientes de modelod

Logaritmo de
la Global (puntuacion) Cambio respecto a paso anterior Cambio respecto a blogue anterior
verosimilitud
Paso -2 Chi-cuadrado gl Sig. Chi-cuadrado al Sig. Chi-cuadrado al Sig.
17 933,032 28,748 1 ,000 36,234 1 ,000 36,234 1 ,000
b 925,201 36,232 2 ,000 7,831 1 005 44,065 2 ,000
3 920,795 42,231 3 ,000 4,406 1 036 48,471 3 ,000

a. Variables entradas en el nimero de paso 1: EDAD
b. Variables entradas en el nimero de paso 2: Urgen
¢.Variables entradas en el nimero de paso 3: FG

d. Namero de blogque de inicio 1. Método = Avanzar por pasos (razén de verosimilitud)

Variables en la ecuacion

95 0% Cl para Exp(B)

B SE Wald gl Sig. Exp(B) Inferior Superior

Paso1 EDAD 054 010 27,386 1 ,000 1,056 1,035 1,078
Paso2 EDAD 054 011 26,513 1 ,000 1,056 1,034 1,078
Urgen 568 ,204 7,747 1 ,005 1,764 1,183 2,631

Paso3 EDAD 054 011 26,097 1 ,000 1,055 1,034 1,077
Urgen 619 204 9,175 1 ,002 1,857 1,244 2,7M

FG ,083 037 4,986 1 026 1,086 1,010 1,169

Modelo si se elimina el término

Pérdida de
Término eliminado | chi-cuadrado al Sig.
Paso1 EDAD 36,234 1 ,000
Paso2  EDAD 35,087 1 000
Urgen 7,831 1 005
Paso 3 EDAD 34,653 1 ,000
Urgen 9264 1 002
FG 4 406 1 036

En la primera tabla vemos la significacién de las variables antes de introducirlas en el
modelo. Dado que la variable Edad es la mads significativa, es la primera en entrar. En la
segunda tabla vemos que el modelo final se ha establecido en 3 pasos, con una significacién
del modelo final p<0.001 como podemos ver en el apartado Global (puntuacién) de esta tabla.
En la tercera tabla vemos las variables seleccionadas en el tercer paso, que en este caso son la
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Edad, el comienzo urgente y el Filtrado Glomerular. Es decir, estas son las 3 variables que
mejor determinan la supervivencia de los pacientes que comienzan didlisis. La significacion
de cada variable no la obtenemos a través de la prueba de Wald, sino que la obtenemos
mediante el logaritmo de la verosimilitud cuyos resultados aparecen en la tabla “Modelo si
se elimina el término”.

En este caso por ejemplo vemos que por cada afio de edad que aumentan los pacientes,
aumenta el riesgo de muerte 1.06 veces, con un 1C95% entre 1.03 y 1.08, con una p<0.001. Las
variables “Urgen” y “FG” se interpretan de la misma manera.

Meétodo hacia atrds: BSTEP(LR)

En este caso, SPSS primero introduce todas las variables al modelo y posteriormente va
sacando variables del mismo mientras cumplan el criterio de exclusion, que suele ser una
p>0.1. En cada paso ademds vuelve a analizar las variables que se han sacado por si alguna
de ellas volviera a cumplir el criterio de inclusién (p<0.05) y volveria a introducirla en el
modelo.

Para realizarlo el procedimiento es igual al anterior, pero en este caso seleccionando la
opcién “Hacia atrds: LR” en el botén “Método”. La sintaxis serfa la siguiente:

COXREG Tiempo

|STATUS=Estado(1)

/IMETHOD=BSTEP(LR) EDAD SEXO DM Urgen HB ALB FG Atenc FAV
/PRINT=CI(95)

/CRITERIA=PIN(.05) POUT(.10) ITERATE(20).

Tras ejecutarla obtenemos los siguientes resultados:

Pruebas 6mnibus de i de modelo”
Logaritmo de |
la Global (puntuacidn) Cambio respecto a paso anterior Cambio respecto a blogue anterior

verosimilitud
Paso -2 Chi-cuadrado al Sig. Chi-cuadrado al Sig. Chi-cuadrado al Sig.
17 915,917 47,091 9 000 53,349 9 000 53,349 ] 000
20 915,997 46,857 8 000 080 1 T77 53,269 8 000
3° 916,494 46,454 7 ,000 497 1 481 52,772 7 ,000
4 917,153 45883 6 ,000 659 1 M7 52,114 6 ,000
5° 917,923 44 603 5 ,000 770 1 380 51,344 5 ,000
6" 919,115 43,260 4 ,000 1,192 1 275 50,151 4 ,000
79 920,795 42231 3 ,000 1,680 1 195 48,471 3 ,000

a. Variables entradas en el nimero de paso 1: EDAD SEXO DM

b. Variable eliminada en el nimero de paso 2: HB

¢. Variable eliminada en el nimero de paso 3: DM

d. Variable eliminada en el nimero de paso 4: Atenc

e. Variable eliminada en el nimero de paso 5; FAV

f. Variable eliminada en el nimero de paso 6: ALB

g. Variable eliminada en el nimero de paso 7: SEXO

Urgen HB ALB

FG Atenc FAV

h. Numero de blogque de inicio 1. Método = Pasos sucesivos hacia atras (razon de verosimilitud)
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10"

Pruebas 6mnibus de i de mod
Logaritmo de |
la Global (puntuacidn) Cambio respecto a paso anterior Cambio respecto a blogue anterior

verosimilitud
Paso -2 Chi-cuadrado al Sig. Chi-cuadrado al Sig. Chi-cuadrado al Sig.
17 915,917 47,091 9 000 53,349 9 000 53,349 ] 000
20 915,997 46,857 8 000 080 1 T77 53,269 8 000
3° 916,494 46,454 7 ,000 497 1 481 52,772 7 ,000
4 917,153 45883 6 ,000 659 1 M7 52,114 6 ,000
5° 917,923 44 603 5 ,000 770 1 380 51,344 5 ,000
6" 919,115 43,260 4 ,000 1,192 1 275 50,151 4 ,000
79 920,795 42231 3 ,000 1,680 1 195 48,471 3 ,000

a. Variables entradas en el nimero de paso 1: EDAD SEXO DM Urgen HB ALB FG Atenc FAV
b. Variable eliminada en el ndmero de paso 2: HB

¢. Variable eliminada en el nimero de paso 3: DM

d. Variable eliminada en el nimero de paso 4; Atenc

e. Variable eliminada en el nimero de paso 5; FAV

f. Variable eliminada en el nimero de paso 6: ALB

g. Variable eliminada en el nimero de paso 7: SEXO

h. Numero de blogque de inicio 1. Método = Pasos sucesivos hacia atras (razon de verosimilitud)

En la primera tabla vemos que el modelo final se ha seleccionado tras 7 pasos; la significacién
del modelo final tiene una p<0.001 como podemos ver en el apartado “Global (puntuacién).

Abajo, en la tabla de la izquierda, vemos el modelo final seleccionado, en este caso las
variables escogidas son “Edad”, “Urgen” y “FG”. La significacién de cada variable la obtene-
mos de la tabla de la derecha “Modelo si se elimina el término” donde vemos que las signifi-
caciones son p<0.001, p=0.002 y p=0.036. La interpretacién de cada variable es igual que en
el apartado anterior.

En este caso hemos visto que ambos métodos de seleccion han escogido las mismas
variables, pero es posible que no siempre esto ocurra. ;Con cudl nos quedamos? A ser
posible con aquél que sea mds parsimonioso, es decir el que contenga menos variable.
Otra forma de elegirlo es observando los IC95% de las variables y quedarnos con el que
tenga los IC95% mds estrechos. Podemos por otra parte seleccionar aquel modelo que
“mds nos interese” en funcién de las variables que contengan (viendo qué variables son,
si son extrapolables al resto de la poblacién de estudio, si son ficiles de obtener en la
préctica clinica diaria,...)

Modelo de regresion de Cox con finalidad predictiva

Al igual que vimos en los anteriores modelos de regresion, una finalidad interesante
es la de poder predecir el riesgo de que un sujeto desarrolle el evento de interés en fun-
cién de los valores que tomen las variables independientes del modelo. Ademads, es inte-
resante el elaborar una tabla donde aparezcan los Hazard Ratio de un sujeto respecto a
uno de referencia.

La seleccién de las variables con finalidad predictiva es igual que para la descriptiva,
siendo menos estrictos a la hora de desechar variables del modelo final.

Mientras que para la regresién lineal y logistica, SPSS nos permitia guardar en la
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tabla de datos los valores pronosticados, para la regresion de Cox esto no lo hace. Para
elaborar la tabla debemos hacerlo a través de los Indices Pronésticos Centrados (IPc).
El indice prondstico del modelo de regresién representa al exponente de la funcién
exponencial del modelo:

Ecuacién de modelo de regresién de Cox: h(t;X)= hy(t) x &
IP=BX

El valor del indice prondstico del modelo seleccionado en el apartado anterior serfa:
IP=0.054Edad + 0.619Urgen + 0.083FG

El Indice Pronéstico Centrado representa el valor del indice prondstico correspondiente a
un supuesto sujeto cuyo valor de las variables independientes corresponden a la media de
dicha variable. Cuando esto ocurre, el valor del indice prondstico es igual a 0 representando
a un supuesto sujeto promedio. La media de las variables seleccionadas las obtenemos de los
resultados de elaborar el modelo de regresién en una tabla al final de los resultados denomi-
nada “Medias de Covariables”. En el ejemplo anterior es la siguiente:

Medias de
covariables
Media

EDAD 64,394
SEXO 516
DM A7
Urgen 455
HB 10,000
ALB 3,206
FG 6,866
Atenc 715
FAV 317

El indice prondstico centrado para el modelo anterior serfa el siguiente:
IPc= 0.054(Edad - 64.394) + 0.619(Urgen — 0.455) + 0.083(FG — 6.866)

Dado que el IPc corresponde al exponente del coeficiente “e” de la ecuacién del modelo
de regresion, la razon de tasas de incidencias (HR) puede ser expresado a través de los IPC
de 2 sujetos Ay B:

) A
h(t; A) _ hO(t) x e'P¢ _ ,IPCA—IPCB
R(6;B)  hO(t) X P8

Si B representa el sujeto de referencia por ser el sujeto con menor IPc, la férmula anterior
nos dard el HR de cualquier sujeto respecto a un sujeto de referencia.

Para elaborar la tabla con los HR, primero debemos introducir “a mano” los patrones de
valores en las variables seleccionadas sin introducir valor en la variable tiempo ni en la varia-
ble estado. Para el ejemplo anterior vamos a hacerlo para valores de edad 30, 40, 50, 60, 70 y
80, y con FG de 5 y 10 ml/min. La tabla final tendrd el siguiente aspecto:
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EDAD SEXO DM Urgen HB ALB FG Aten
259 48 1 0 0 120 37 7
260 61 0 0 0 12 42 6
261 30 0 5
262 30 0 10
263 30 1 5
264 30 1 10
265 40 0 5
266 40 0 10
267 40 1 5
268 40 1 10
269 50 0 5
270 50 0 10
n 50 1 5
272 50 1 10
2713 60 0 5
274 60 0 10
215 60 1 5
216 60 1 10
2m 70 0 5
218 70 0 10
213 70 1 5
280 70 1 10
281 80 0 5
282 80 0 10
283 80 1 5
284 80 1 10

A continuacién creamos la variable IPc con los indices prondsticos de los sujetos. Esto lo hacemos
a través de un COMPUTE con la férmula anterior que hemos elaborado. La sintaxis serfa la siguiente:

COMPUTE IPc=0.054 * (EDAD - 64.394) + 0.619 * (Urgen - 0.455) + 0.083 * (FG - 6.866).
EXECUTE.

La ejecutamos y obtendremos la variable con los IPc de cada sujeto. Este valor también
lo realiza SPSS cuando se ejecuta la regresion de Cox en la opcion que aparece en el botén
“Guardar” del primer cuadro de didlogo, cuya opcién se llama “X * BETA”. El problema es
que no calcula los IPc de los casos que no tengan valor en la variable “Tiempo” y no nos va
calcular el resultado para la combinacién de valores que hemos introducido. Podemos
pedirle a SPSS que nos guarde los valores de “X * BETA” para comprobar que el COMPUTE
que hemos elaborado es correcto comparando el resultado con el resto de sujetos de la
tabla. El resultado es el siguiente tras pedir que nos guarde el valor “X * BETA”:

@ [ - 1BM 5PS; de datos - o x
Achvo _ Edtar Ver Datos Transtormar  Analar  Markstngdrecto Grifcos Ubidades Ventana Awds

k-JWb'uJ_iHmﬂB‘Hﬂﬂﬁ 2 10 ® %

283 Ungen Visible: 15 e 15 variables
EDAD | sex0 | DM Urgen He A8 FG | Aunc FAV | FECHAENTR| FechaFin Estado Tiempo YBE_1 Plc a

80 0 [] 0 78 35 [ 1 0 30062006 28062008 1 29 50094 50 =
21 il 0 0 1 82 29 1 0 0 03072006 02092007 3 14,00 1.01897 102
252 67 1 [} 0 100 34 7 1 0 27072006 01082009 ] %17 10639 -1
253 3 1 [} 1 120 40 10 1 1 31072006 01082009 0 3,04 58816 59
E] a3 0 1 0 10,0 40 10 1 1 20082006  01.08.2009 0 35,09 1,18418 119
25 4 1 (] 0 120 40 6 1 1 05092006  01.08.2009 0 186 141639 142
256 75 1 [ 1 103 40 10 1 1 10092006 04102006 1 7 115645 116
257 2 1 0 0 120 40 5 ] 1 26062006 01082009 0 EAT) 23612 236
28 8 1 0 1 120 40 7 0 0 11092006 26012008 1 1649 133821 LE"
259 48 1 [ 0 120 X 7 1 0 19092006 13032008 2 1 111642 112
260 ] 0 [} 0 12 42 6 1 1 04102006  01.082009 [ 3391 53392 -53
21 0 0 5 229
262 ') 0 10 -1.88
23 E') 1 5 167
24 30 1 10 126
265 40 0 5 175
266 40 0 10 EET
%1 40 1 5 113
268 40 1 10 72
269 50 0 5 121
210 50 0 10 80
mn 50 1 5 -59
m 50 1 10 -18
m 0 0 5 81
m 60 0 10 %
215 60 1 5 05

276 50 1 10 3% 4

1BM SPSS Statisics Processor est listo Unicode ON_[Fillio acivado
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Vemos que los resultados son idénticos a los de la variable [Pc obtenida con el COMPUTE;
vemos también que en los nuevos valores de los patrones introducidos no nos ha creado el
valor de “XBE”, de ahi que haya que realizarlo a mano como hemos hecho.

A continuaciéon debemos ver cudl es el valor de referencia, que serd aquel con el
valor del IPc mds bajo, pero primero seleccionamos los casos correspondientes al
patron de valores que hemos introducido mediante la opciéon “$CASENUM > 260”.
Después pedimos a SPSS que nos diga cudl es el valor més bajo de la variable IPc
mediante el procedimiento:

Analizar - Estadisticos Descriptivos - Descriptivos, seleccionando la opcién “Minimo”
en el botén “Opciones”. El resultado es:

Estadisticos descriptivos
N Minimo
IPc 24 -2,29
N valido (por lista) 24

Este serd el valor de referencia.

A continuacién creamos la variable “HR” que serd el valor resultante de elevar “e” a la
diferencia de cada IPc menos el valor de referencia. Para ello elegimos de las opciones del
COMPUTE la opcién “EXP” como vemos en el siguiente cuadro de didlogo:

18 calcular variable X
Variable objetivo. Expresién numérica:
[EXP(PC- (- 229%)
& Edad (afios cumplid. *
& Sexo [SEXO]
& Diabetes Melitus [D. SJupo i tinciames
et goeaew =
& Hemoglobina al inic. Antméticas
peeawricd I [ = [ o [
& Filrado glomerular Comversion
e 1 e e
& Fistual aneriovenos Calculo de fechas ]
& Focha e eniraca it (i) (e i) (e [ — ] |
&% Fecha fin [FechaFin] Eunciones y variables especiales
& Estado 3l final del s. Date Wiyt =
& Tiempo de seguimi Date Yrday
Pc EXP(expr_num) Numérico. Devueive e elevado ala Dateditt
potencia expr_num, siendo e la base de los logaritmos
ﬁ ;B::Em-:]n o | [naturales y expr_num un valor numérico. Si expr_num es osheuniz &
(| |muy grande fos resuttados pueden exceder la capacidad Datesum(4)
maxima de la maquina Exp
iotBeta
ot Cauchy
IorChisq
E(cannoéﬂ de seleccion de casos opcional) \otExp

La sintaxis es la siguiente:

COMPUTE HR=EXP(IPc - ( - 2.29)).
EXECUTE.

Tras ejecutarla nos habrd creado la variable “HR” para los casos con los patrones de valo-
res que hemos introducido.

A continuaci6n ya sé6lo nos queda elaborar la tabla igual que hicimos en los anteriores
modelos de regresién mediante el procedimiento:
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Analizar - Comparar Medias - Medias, pidiendo que sélo nos realice la tabla con el
valor de la media (sin el nimero de caso ni la desviacién estdndar). No olvidar introducir
cada variable dependiente tras hacer Clic en el botén “Siguiente”. La sintaxis es:

MEANS TABLES=HR BY EDAD BY Urgen BY FG
/CELLS=MEAN.

Y la tabla resultante, tras editarla es la siguiente:

Informe
Media
HR
EDAD (afios)

Comienzo urgente  FG (ml/min) 30 40 50 60 70 80
Mo ] Ref. 1,71 283 504 8,64 14,83

10 1,51 2,59 444 7,62 13,08 2245
Si 5 1,85 318 545 9,35 16,05 27,53

10 2,80 481 8,25 14,16 24,30 41,70

Curvas de supervivencia

Tras realizar un andlisis estadistico mediante un modelo de regresién de Cox, se acostum-
bra también a realizar una representacién grafica mediante curvas de supervivencia, siendo
la curva de Kaplan-Meier la mds utilizada. Vamos a ver cémo se realiza, en qué consiste y
cémo se interpretan sus resultados.

Vamos en primer lugar a ver la supervivencia de la muestra total. Para realizar la curva
de supervivencia tenemos que realizar el siguiente procedimiento:

Analizar - Supervivencia - Kaplan-Meier; se nos abrird el siguiente cuadro de didlogo:

@ Kaplan-Meier X
Hora:

& Edad (afios cum._. | [& Tiempo e seg

& sexo [5EX0) . =

 po—y o

&b Comienzo urgent

& Hemoglobina al i... W
& Aibimina al inici

& Filtrado glomerul Eactor

& Conocido previa @

& Fistual arteriovenosa al inicio FAVLatos:

&2 Fecha de entrada

&2 Fechafin [Fecha

& XBeta [XBE_1] Etiquetar los casos mediante
e =)

En el cuadro “Hora” seleccionamos la variable que represente el tiempo de seguimiento
de cada sujeto. En el cuadro “Estado” seleccionamos la variable que represente el estado de
los sujetos al final del seguimiento. En el botén “Definir evento” seleccionamos el valor de la
categorfa que represente la aparicion del evento, en este caso el valor 1. Hacemos clic en el
botén “Opciones” y marcamos las siguientes opciones:
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Q Kaplan-Meier: Opciones X

[ Estadisticas
[#1|Tablas de supervivencia
|¢/ Media y mediana de superivencia
[T Cuartiles

[ Graficos
[ Superiv.
[} Ung menos la supervivencia
[”| Riesgo
["] Log de la supenvivencia

(Cantnuar)  Cancelar | Apas J

La sintaxis es la siguiente:
KM Tiempo
|STATUS=Estado(1)
[PRINT TABLE MEAN
/PLOT SURVIVAL.

Tras ejecutarla obtenemos los siguientes resultados:

Proporcion acumulada que
sobrevive en el iempo
Eror Ndeeventos | Ndecasos
Hora Estado Estimacién estandar acumulados restantes
1 A27 | Exitus 996 004 1 258
2 A60 | Exitus 892 005 2 257
3 493 | Trasplantado 2 256
4 526 | Exitus 3 255
5 526 | Exitus 985 008 4 254
6 /526 | Trasplantado 4 253
7 624 | Exitus 981 009 5 252
8 857 | Exitus 877 009 6 251
9 756 | Trasplantado L] 250
10 756 | Trasplantado 6 249
" 788 | Exitus 973 o010 7 248
12 953 | Exitus 969 o1 8 2247
13 1,084 | Exitus 965 on 9 246
14 1,216 | Trasplantado 9 245
15 1,248 | Exitus 10 244
16 1,248 | Exitus 957 013 1" 243
17 1,347 | Exitus 12 242
18 1,347 | Exitus 949 014 13 241
19 1,511 | Exitus 945 014 14 240
20 1676 | Exitus 15 239
b 1,676 | Exitus 937 015 16 238
22 2,004 | Trasplantado 16 237
2 2070 | Exitus 833 018 17 236
24 2168 | Exitus 929 016 18 235
25 2,333 | Trasplantado 18 234
26 2431 | Trasplantado 18 23
27 2464 | Exitus 926 016 19 32
28 2628 | Exius 822 07 20 m
2 2694 | Exitus 2N 230
30 2,694 | Exitus 14 018 2 228
a1 a1 | Ediie a1n 018 23 28

Una primera tabla en la que aparecen ordenados todos los casos por el orden segin
han ido ocurriendo los eventos. En esta tabla podemos ver que el primer exitus se produ-
jo a los 0.427 meses de seguimiento y el segundo a los 0.460 meses. En la columna
“Estimacién” aparece la probabilidad acumulada de supervivencia, que representa la
probabilidad de que un paciente “sobreviva” mds alld de ese periodo. Asi podemos ver
que el 99.6% de los sujeto sobreviven mads alld de los 0.427 meses y que el 96.5% sobrevi-
ven mds alld del primer mes. Vemos que los pacientes que salen del estudio sin presentar
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el evento no tienen asignada ninguna probabilidad de supervivencia puesto que han
salido del estudio sin presentar el evento. En la columna “N de eventos acumulados”
aparecen los eventos que han ocurrido hasta una fecha concreta; podemos ver que a los
2.628 meses de seguimiento se han producido 20 exitus y que el nimero de sujetos que
quedan en riesgo son 231 como podemos ver en la columna “N de casos restantes”. En
esta dltima columna se han quitado los pacientes que han presentado el evento y los que
han salido del estudio por cualquier motivo.

También aparece la siguiente tabla:

Medias y medianas para el tiempo de supervivencia

Media® Mediana
Intervalo de confianza de 95 % Intervalo de confianza de 95 %
Errar Limite Error Limite
Estimacidn estandar Limite inferior superior Estimacidn estandar Limite inferior superior
54,941 2,515 50,011 59,871 56,575 4,305 48,137 65,013

a. La estimacidn esta limitada al tiempo de supervivencia mas largo, si esta censurado.

En ella se representa el tiempo medio y mediano de supervivencia de la muestra.
Vemos que la media de supervivencia ha sido de 54.94 meses y la mediana de 56.58
meses, con sus respectivos IC95%. En estudios de supervivencia, dado que hay sujetos
que salen del estudio sin haber presentado el evento (se pierden por el camino, salen del
estudio por otro motivo, etc.) y por tanto sin saber en qué momento hubieran podido
presentarlo para disponer de todo el tiempo completo, no es posible calcular con exacti-
tud la media de supervivencia y por ello siempre se acostumbra a poner la mediana. Por
tanto en este estudio, la mediana del tiempo de supervivencia es de 56.58 meses (IC95%
de 48.14 y 65.01 meses). Esta mediana representa el tiempo en el que el 50% de los pacien-
tes atin estdn “vivos”. Es decir, para este ejemplo, a los 56.57 meses de seguimiento, el
50% de los sujetos atin estdn vivos.

Por ultimo se representa el gréfico de la supervivencia de los sujetos.

Funcion de supervivencia

|- TFuncién de supervivencia

1,07 1 -+ Censurado

087

Supervivencia acumulada

T T T T T T
00 2000 40,00 60,00 80,00 100,00

Tiempo de seguimiento (meses)
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Existe otra forma de evaluar la supervivencia que aporta mds informacién que el método
de Kaplan-Meier, que es a través de Tablas de supervivencia o Método Actuarial. Mediante
este método, ademds de los resultados anteriores, nos permite dividir el tiempo de segui-
miento en intervalos y ver en cudl o cudles de ellos se produce la mayor cantidad de eventos.
Para realizarlos debemos seguir el siguiente proceso:

Analizar - Supervivencia - Tablas de mortalidad. Se nos abrird el siguiente cuadro de
didlogo:

3 Tablas de mortalidad %
Hora:
| | & Edad (afios cumplid. @ [’M&] @ 3 Tablas de mortalidad: Opciones X
z;' E::Jzix'?:mms o Mostrar intervalos de tiempo ;
| |
&b Comienzo urgente | Deoa or D B Tehisn da ’
| | & Hemoglobina al inic Gréfico
Albdmina al inicio 2 - - >
|2 e | (D B Basiss VN A
| | & Conocido previame. W ¥ Riesgo | Densidad
& Fistual arteriovenos ~] Uno menos la supenvivencia
| | ¢ Fecha de entrada [F Eactor:
| &2 Fecha fin [FechaFin] ] Comparar los niveles del primer factor
&) XBeta XBE_1] 8
| | & Pic N
| | & 1R Porfactor:

En el cuadro “Hora” seleccionamos la variable que represente el tiempo de segui-
miento. A continuacién definimos el tiempo total de seguimiento de la muestra y los
intervalos en los que los queremos dividir en la opciéon “Mostrar intervalos de tiempo”.
En este caso hemos puesto que el tiempo de seguimiento es de 0 a 91 meses, divididos en
intervalos de 6 meses. En el cuadro “Estado” seleccionamos la variable que represente el
estado de los sujetos al final de su seguimiento. Hacemos Clic en el bot6n “Opciones” y
se nos abrird el segundo cuadro de didlogo donde marcaremos las opciones “Tablas de
mortalidad”, “Gréfico de Supervivencia” y “Gréafico de Riesgo”. La sintaxis completa es
la siguiente:

SURVIVAL TABLE=Tiempo
/INTERVAL=THRU 91 BY 6
/STATUS=Estado(1)

/PRINT=TABLE

/PLOTS (SURVIVAL HAZARD)=Tiempo.

Y tras ejecutarla obtenemos los siguientes resultados:

Advertencias

| Ellimite superior de intervalo 91 ha camhbiado a 96. |

En primer lugar una primera advertencia donde nos dice que SPSS ha cambiado el limite
superior de seguimiento a 96 para que “cuadren” los intervalos de 6 meses.
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A continuacién otra tabla con la siguiente informacién:

Tabla de mortalidad”

Error
estindar de
Proporeion | 1a proporeion Eror
Numaro de acumulada | acumulada estindar de Eror
Nimero que retirada Nimero Nomero de que sobrevive | que perdura 1a densidad esténdar del
Hora de Inicio del entra en el durants el expuesto a eventos Proporcién | Proporcién al final del alfinaldel | Densidad de de Indice de indice de
intervalo Intervalo Intervalo 1iesgo terminaies | quetermina | que sobrevive | intenvalo intervalo probabilidad | probabilidad 11esgo flesgo

0 259 9 254,500 3 12 88 88 02 020 003 02 00
6 19 " 212,000 10 05 95 84 02 007 002 o 00
12 185 ] 180,500 12 06 84 7% 03 008 002 o 00
18 174 13 167.500 9 05 95 74 03 007 002 o 00
2 152 9 147,500 7 05 95 7 03 006 002 o 00
30 136 7 132500 o7 93 66 03 008 003 o1 00
36 120 27 106,500 05 95 63 03 005 002 o 00
a2 88 " 81,000 o1 9 58 04 008 003 o o
4 68 16 60,000 o7 93 54 ] 006 003 o o
54 48 " 42,500 " 86 a 04 013 005 0 o
80 " 5 28,500 2 o7 0 a3 05 005 004 o1 o1
6 u 4 22000 2 1] 9 39 05 007 004 02 o
n 18 ‘ 16,000 00 1,00 39 05 000 000 00 00
78 1 7 10,500 00 1.00 39 05 000 000 00 00
[ 7 ] 4,000 00 1.00 39 05 000 000 00 00
50 1 1 500 00 1.00 39 05 000 000 00 00

a Lamediana del tlempo de supervivencia es 57,3320

Vemos debajo de la tabla una leyenda que pone que la mediana del tiempo de supervi-
vencia ha sido de 57.33 meses. Mayor que el que habfamos obtenido con Kaplan- Meier
debido a que ha ampliado el seguimiento a 96 meses en lugar de a 91; por tanto la mediana
del tiempo de supervivencia la deberemos obtener del Kaplan-Meier.

Vemos que al comienzo de los primeros 6 meses de seguimiento (primer intervalo que
aparece con el valor 0 en la primer columna), entran en riesgo 259 sujetos. En ese intervalo
salen 9 (segunda columna) por distintos motivos, siendo por tanto el niimero de sujetos
expuestos a riesgo (tercera columna) de 254.5 sujetos. Durante este periodo se producen 3
exitus (columna “Ndmero de eventos terminales”) representando el 12% del total a riesgo
(columna “Proporcién que termina”). E1 88% restante (columna “Proporcién que sobrevive”)
permanecen vivos y entran en el siguiente intervalo.

En el intervalo de 60 a 66 meses de seguimiento (columna 1 definido por “Hora de inicio
del intervalo=60), vemos que sélo quedan 31 sujetos que entran en dicho intervalo. De estos
31, 5 se retiran por distintos motivos, siendo por tanto el niimero de sujetos a riesgo durante
este intervalo de 28.5 sujetos. En este intervalo se producen 2 eventos, que representan el 7%
del total de sujetos en riesgo durante este intervalo, mientras que el 93% de ellos sobreviven
a dicho intervalo.

En la octava columna “Proporcién acumulada que sobrevive al final del intervalo”
aparece el porcentaje del total de sujetos de la muestra que permanecen vivos al final
de cada intervalo. Asi, al final del intervalo de 60 a 66 meses, el 43% de los sujetos atn
estan vivos.

En la columna “Indice de riesgo” se representa la tasa relativa media de incidencia de
eventos, que representa la proporcién de eventos no del total de la muestra, sino de los que
llegan vivos a ese intervalo. Nos ayuda a ver en qué intervalo se producen mds eventos.
Vemos que la mayorfa de los exitus se producen en el primer intervalo, pero luego existe un
repunte en el intervalo de 56 a 60 meses.
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Por dltimo se representan el grdfico de supervivencia:

Funcion de supervivencia

=
E
1

Supervivencia acumulada
o
@
1

0,4

T T T T
40 60 80 100

o
*)
=)

Tiempo de seguimiento (meses)

Vemos que es igual que el obtenido mediante Kaplan-Meier. Podemos editarlo pidiéndo-
le a SPSS que nos dibuje una recta en lugar de escalones, y se vera ast:

Funcion de supervivencia

0,84

067

Supervivencia acumulada

T T T T T
40 60 80 100

o
%)
S

Tiempo de seguimiento (meses)

Maés parecido al de Kaplan-Meier.
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Y por tltimo el gréfico de Riesgo:

Funcion de riesgo

0,030

0,025

0,020

0,015

Riesgo

0,010

0,005

0,000

T T T T T
20 40 60 80 100

Tiempo de seguimiento (meses)

El cual vamos a editar, haciendo doble Clic en el gréfico y posteriormente seleccionando
los puntos haciendo doble Clic sobre uno de ellos; después hacemos Clic en el botén de la
barra de herramientas “Afadir una linea de interpolacién” tipo “Paso”, “Paso Izquierdo”. El

resultado es:

Funcion de riesgo

0,030

0,025

0,020

0,015

Riesgo

0,010

0,005

0,000

T T T T T
20 40 60 80 100

Tiempo de seguimiento (meses)

Representa la funcion del indice de riesgo. Tal como comentamos anteriormente, el mayor
porcentaje de exitus se producen en el primer intervalo, con un repunte posterior en el inter-
valo 54-60 meses, ahora visto de manera gréfica.
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A través del Método de Kaplan-Meier también es posible dibujar sobre un mismo gréfico
la supervivencia de la muestra en funcién de una serie de variables. Ademds es posible com-
probar si las curvas obtenidas son estadisticamente significativas. Esta significacién se evalta
a través del logaritmo del rango (LogRank) de Mantel-Haenszel. Este estadistico compara el
nimero de eventos en cada grupo con el niimero de eventos esperados si la supervivencia de
ambos grupos fuera la misma.

Imaginemos que queremos ver la supervivencia de los pacientes del ejemplo anterior en
funcién de si comienzan o no didlisis a través de una FAV. Para ello, en el primer cuadro de
didlogo de Supervivencia con Kaplan-Meier, seleccionamos en el cuadro “Factor” la varia-
ble por la que se quiere comparar, en este caso “FAV”. Posteriormente hacemos Clic en el
botén “Comparar factor” y seleccionamos la opcién “Log Rango”. La sintaxis completa es
la siguiente:

KM Tiempo BY FAV

|STATUS=Estado(1)

/PRINT TABLE MEAN

/PLOT SURVIVAL

/TEST LOGRANK

/COMPARE OVERALL POOLED.

Tras ejecutarla obtenemos los siguientes resultados:

Una primera tabla resumen del niimero de pacientes en cada grupo y el niimero y porcen-
taje de eventos en cada uno de ellos:

Resumen de procesamiento de casos

Censurado
FAY M total M de eventos N Forcentaje
No 174 79 95 54,6%
Si 83 24 59 71,1%
Global 257 103 154 59,9%

A continuacién una tabla como la inicial, pero esta vez dividida en 2 bloques de comienzo
a través de FAV No y Si.

A continuacién el tiempo de supervivencia medio y mediano de cada subgrupo y del total
de la muestra:

Medias y medianas para el tiempo de supervivencia

Media® Mediana
Intervalo de confianza de 95 % Intervalo de confianza de 95 %
Error Limite Error Limite
FAV Estimacidn estandar Limite inferior superior Estimacidn estandar Limite inferior superior
No 50,826 3,028 44,891 56,761 52,468 5,806 41,089 63,847
Si 58,984 4911 49358 68,610 67,417 6,698 54,289 80,545
Glohal 54,643 2,527 49,691 59,595 56,575 4,255 48,234 64,916

a.La estimacion esta limitada al tiempo de supervivencia mas largo, si esta censurado
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Al final de los resultados, se dibuja el grafico con las supervivencias de cada grupo de
sujetos a lo largo del seguimiento:

Funciones de supervivencia
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La significacién estadistica de la diferencia de ambas curvas de supervivencia aparece en
la tabla “Comparaciones Globales”:

Comparaciones globales

Chi-cuadrado

al

Sig.

Log Rank (Mantel-Cox)

5948

1

015

Prueba de igualdad de distribuciones de supervivencia para los

distintos niveles de FAY.

Podemos ver que la supervivencia de ambos grupos son diferentes, siendo esta diferencia
estadisticamente significativa, con una p=0.015. Para representarlo para un estudio se pon-
drfa dentro del grafico el texto: LogRank=0.015.

Si observamos el gréfico, vemos que esta diferencia se produce en los primeros meses de
seguimiento, mientras que al final del seguimiento ambas curvas se solapan. Es decir, el
comenzar a través de una FAV influye en la supervivencia de los sujetos al principio mientras
que conforme avanza el tiempo esta diferencia se pierde.

Veamos ahora el siguiente gréfico donde comparamos la supervivencia en funcién del
comienzo urgente o no de didlisis:
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Funciones de supervivencia
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Log Rank (Mantel-Cox) 8,499 1 004

Prueba de igualdad de distribuciones de supervivencia para los
distintos niveles de Urgen.

Vemos que ambas curvas también son estadisticamente significativas. Pero tienen una
caracteristica especial: esta diferencia se produce fundamentalmente al principio, mientras
que después ambas curvas discurren paralelas. Es decir, la influencia del comienzo o no
urgente de didlisis se produce sélo al principio del seguimiento y posteriormente se pierde
dicha influencia.

Nota importante: Debemos tener presente que las diferencias observadas entre las super-
vivencias de 2 grupos mediante Kaplan-Meier son andlisis brutos que pueden estar artefac-
tados por la presencia de variables de confusién. Unicamente se puede depurar esta confu-
sién mediante andlisis de regresion de Cox.

Podemos estratificar las curvas anteriores en funcién de otra variable arrastréndola hacia el
recuadro “Estrato” del primer cuadro de didlogo. Por ejemplo, ver la supervivencia de los pacien-
tes en funcién del comienzo urgente de didlisis y de si los pacientes tienen o no FAV. Ahora nos
haré 2 gréficos de supervivencia, uno para cada estrato. Pero lo ideal es que aparezcan en un
mismo gréfico todas las curvas, pero para ello primero tenemos que crear una nueva variable con
las posibles opciones a través por ejemplo de un procedimiento IF como el siguiente:

IF (Urgen=0 AND FAV=0) Comb=0.

IF (Urgen=1 AND FAV=0) Comb=1.

IF (Urgen=0 AND FAV=1) Comb=2.

IF (Urgen=1 AND FAV=1) Comb=3.

EXECUTE.
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Tras definir las variables obtenemos el siguiente grafico de Kaplan-Meier con las 4 curvas
de supervivencia:

Funciones de supervivencia
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Posteriormente podemos cambiar el color y las marcas de censura a cada una de las cur-
vas por separado.



ANALISIS ESTADISTICO PARA PRUEBAS
DIAGNOSTICAS

Los estudios basados en pruebas diagnésticas pueden tener distintas finalidades. Una
puede ser comparar los resultados obtenidos con una prueba diagndstica y compararlos con
otra que se considera de referencia o Gold estandar por haberse demostrado ser la mds fiable
hasta la fecha del estudio. En este caso el objetivo del estudio va a ser el validar los resultados
obtenidos con la nueva prueba diagnéstica. Por ejemplo, comparar la estimacion del filtrado
glomerular con la férmula MDRD y el verdadero filtrado glomerular mediante el aclaramien-
to de inulina (considerado el método de referencia); o comparar por ejemplo la medicién de
un tumor mediante una ecografia con la verdadera medicién tras la exéresis quirtirgica. Estos
serfan dos ejemplos donde se comparan dos pruebas a través de variables cuantitativas (ml/
min y cm respectivamente), pero otros estudios se comparardn a través de variables categd-
ricas. Por ejemplo, la positividad o negatividad de un hemocultivo a través de dos métodos
de cultivo distintos.

En otros estudios el objetivo no va a ser el comparar dos pruebas diagndsticas sino el
comparar los resultados obtenidos por dos observadores distintos. Por ejemplo, valorar el
grado de fibrosis en una muestra de tejido renal por dos patélogos distintos.

Sea cual sea el objetivo del estudio, los andlisis estad{sticos son los mismos. Vamos a tener
andlisis estadisticos para pruebas que usan variables cuantitativas y otros para variables
categoricas.

ANALISIS ESTADISTICOS PARA PRUEBAS DIAGNOSTICAS CON VARIABLES
CUANTITATIVAS

Existen infinidad de articulos publicados donde la comparacién de dos pruebas diagnds-
ticas con variables cuantitativas la realizan a través del coeficiente de correlacién de Pearson.
Sin embargo esto no es correcto puesto que el coeficiente de correlacion de Pearson analiza la
asociacion lineal entre dos métodos pero no nos da informacion sobre la presencia de diferen-
cias constantes o proporcionales entre los métodos. Como podemos ver en el siguiente grafi-
co, el coeficiente de correlacién de Pearson entre las dos pruebas diagndsticas representadas
es 1 (asociacién lineal perfecta), sin embargo vemos que existe una diferencia constante entre
los dos métodos.
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Por ello la forma correcta de evaluarlo es a través del Coeficiente de Correlacién

Intraclase (CCI). Vamos a utilizar el Coeficiente de Correlacién Intraclase para Acuerdo
Absoluto (CCIAD) puesto que es sensible a la presencia de diferencias entre los dos méto-
dos tanto constantes (como el grafico anterior) como proporcionales (donde las diferencias
entre los métodos son diferentes segtn el valor de las pruebas como podemos ver en el

siguiente grafico:
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Vemos que a medida que aumenta el valor de la prueba, las diferencias van siendo pro-
porcionales.

Como ejemplo de esta prueba vamos a utilizar la comparacién del filtrado glomerular a
través del Aclaramiento de Creatinina al afio del trasplante (variable CICr4 de la base de
datos) con el estimado a través de la formula CKD-EPI, considerando esta tiltima como méto-
do de referencia. Para ello vamos a seguir los siguientes pasos en SPSS:

Analizar - Escalas - Andlisis de fiabilidad; se nos abrird el siguiente cuadro de didlogo:
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&R Analisis de fiabilidad: Estadisticos x
Descriptivos para Inter-elementos
Elemento Correlaciones
3 Analisis de fiabilidad X Escala Covarianzas
Escala si se elimina el elemento
& Adidosisd it & Adaramiento al afio (Orina 24h). @ Resimenes Tabla de ANOVA
& Add Filtrado glomerular estmado p... [7] Medias © Ninguno
g, C:':usls [EstadAcido] yart @ PruebaF
& IRC mediante CKD-EP! IRC. @ Covaranzes © Chi-cuadrado de Friedman
&) Estadios IRC [EstadiRC] Cogrelaciones © Chi-cuadrado de Cochran
& Bicarbo24
& Osteoporosis [Osteop] T-cuadrado de Hotelling Pruebda de aditvidad de Tukey
2. Acidncic TAcidal ¥ Coeficiente de correlacion intraclase
Modelo: Mogelo: Mo dedosfactores | Tigo: | Acuerdo absoluto =
Enqueta de escala | ] Intervalo de gonfianza: [95 % Valor de pryeba: [0
(L pceptar ]| pegar | |Bestaviecer || Cancolar || Awoa | ((Cantir]  Cancetar) (_Asa |

En el primer cuadro de didlogo, seleccionamos las dos pruebas a comparar y las arrastra-
mos hacia el cuadro “Elementos”. Al hacer Clic en el botén “Estadisticos” se nos abre el
segundo cuadro de didlogo, donde marcaremos la opciéon “Prueba F” en la “Tabla de
ANOVA”, ademds marcaremos la opcion “Coeficiente de correlacién Intraclase” y escogere-
mos la opcién “Mixto de dos factores” en “Modelo”, y “Acuerdo absoluto” en “Tipo”. La
sintaxis completa es la siguiente:

RELIABILITY

/VARIABLES=CICr4 CKD_EPI

/SCALE('ALL VARIABLES') ALL

/IMODEL=ALPHA [STATISTICS=ANOVA

/ICC=MODEL(MIXED) TYPE(ABSOLUTE) CIN=95 TESTVAL=0.

Tras ejecutarla obtenemos el siguiente resultado:

Coeficiente de correlacion intraclase

Correlacion 95% de intervalo de confianza Prueba F con valorverdadero 0
intraclase® Timite
Limite inferior superior Valaor al1 gl2 Sig
Medidas Gnicas 4387 031 685 3,684 G0 60 ,0oo
Medidas promedio 609° 061 813 3,684 60 60 ,000

El CCIAD es de 0.438, con un IC95% entre 0.031 y 0.685, cuyo valor p<0.001. Cuanto mas se
acerque a 1 el valor de CCIAD légicamente serd mejor pues mejor serd la concordancia. En este caso
vemos que el valor estd bastante lejos de 1, e incluso el limite inferior del IC95% estd préximo a 0,
luego no parece haber buena concordancia entre ambas formas de medir el filtrado glomerular.

Como norma general existe consenso en valorar la comparacién de las pruebas como:
Concordancia baja si es <0.40; regular /buena si estd entre 0.41 y 0.75, y muy buena si es >0.75.

Otra forma de evaluar dos métodos diagndsticos con variables cuantitativas es a través de
las diferencias entre los resultados obtenidos por ambas pruebas. Este es el método de Bland-
Altman, que aparece con mucha frecuencia en las publicaciones cientificas. Consiste en calcular
para cada sujeto el valor de la diferencia entre ambas pruebas: di= Xi - Y, y el valor promedio:
p= (Xi +Yi)/2, considerando que este promedio es la mejor estimacién posible del verdadero
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valor para cada sujeto. Posteriormente se representa de manera gréfica y se interpreta los resul-
tados. Vamos a ver como se realiza porque SPSS no tiene implementada esta opcion:

En primer lugar debemos crear las variables diferencia y promedio a través de dos
COMPUTE. La sintaxis serfa:

COMPUTE Dif=CICr4 - CKD_EPI.

COMPUTE Prom=(CICr4 + CKD_EPI) | 2.

EXECUTE.

A continuacién representamos de manera grafica las dos variables obtenidas, eligiendo la

variable diferencia como eje Y, y la variable promedio como variable X. El grafico de puntos
obtenido es el siguiente:
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Si no existiera diferencia entre ambos métodos, la diferencia entre ambos serfa igual a 0,
y por tanto todos los puntos se situarian sobre una linea horizontal que pase por el valor 0.
Por otra parte si se acepta el supuesto de normalidad (debemos comprobarlo) de los resulta-
dos obtenidos con ambas pruebas, es esperable que el 95% de las diferencias se encuentren
dentro de los limites que engloban este 95% y que fuera de estos limites se encuentren menos
del 0.05% de las diferencias. Para ello debemos calcular la media de las diferencias entre
ambas pruebas y los valores de los limites del IC95%. Esta diferencia se obtiene mediante una
prueba t-Student para muestras relacionadas. El resultado es el siguiente:

Prueba de muestras emparejadas

Diferencias emparejadas

95% de intervalo de confianza
de la diferencia

Media de
Desviacidn error
Media estandar estandar Inferior Superior t gl Sig. (hilateral)

Par1  CICr4- CKD_EPI | 24,0067 27,9750 3,5818 16,8419 31,1714 6,702 60 ,000
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La diferencia entre ambas pruebas es de 24.0 ml/min. Los valores de los limites superior
e inferior que incluye al 95% de las diferencias es el siguiente:

— Limite inferior: 24.00 — 1.96 x 27.98 = -30.84
- Limite superior: 24.00 + 1.96 x 27.98 = 78.84

Estos valores debemos representarlos en el gréfico anterior haciendo pasar una recta hori-
zontal por cada uno de ellos. Representaremos una recta que pase por el valor 0, por la media
de las diferencias y por los valores minimo y méximo del intervalo del 95% de las diferencias.
Para ello debemos seleccionar el gréfico haciendo doble Clic en él y posteriormente doble Clic
en uno de los puntos. Elegiremos la opcién “Afiadir una linea de referencia al eje Y” que
aparece en la cinta de opciones de la barra de herramientas; tendremos que hacerlo una vez
por cada linea que queramos afiadir. Posteriormente podremos editar cada linea para diferen-
ciar unas de otras. El grafico modificado es el siguiente:
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Tras editar el grafico podemos ver que existe una sobreestimacién del filtrado glomerular
mediante el aclaramiento de creatinina frente a CKD-EPI (la linea de las diferencias estd por
encima de la linea del 0). Ademds podemos ver que las diferencias no son constantes, sino
que se modifican a mayor filtrado glomerular (vemos que a partir de 80-90 ml/min de filtra-
do aproximadamente, las diferencias se hacen mayores). Por tltimo, vemos que tan s6lo hay
dos puntos fuera del intervalo que incluye al 95% de las diferencias. Para una muestra de 61
sujetos, esperarfa encontrar fuera 61 x 0.05 = 3 sujetos; en este caso son 2. Cuantos mds puntos
estén fuera de este intervalo, menos concordancia hay.

Dado que el procedimiento de Bland-Altman asume que la distribucién de la variable
diferencia sigue una distribucién Normal, habrd que comprobarlo mediante las pruebas de
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Kolmogorov-Smirnov o Shapiro-Wik segtin el caso. En este caso el resultado demuestra que
no sigue una distribucién Normal y por tanto habria que interpretar el grafico con cautela y
analizando los sujetos cuyos valores de la diferencia hacen que no sigan una distribucién
Normal (corregir si estén mal recogidos, eliminarlos si son valores erréneos, etc.).

200,007

150,004

100,00

50,00

004

-50,00-

T
Diferencia

Pruebas de normalidad

Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig. Estadistico al Sig.
Dif 17 61 038 843 61 000

a. Correccidn de significacion de Lilliefors

Dentro del estudio de las pruebas diagnésticas con variables cuantitativas, en los tltimos
tiempos se estdn definiendo los porcentajes de observaciones de la prueba diagndstica a vali-
dar dentro del intervalo de error del 10, 20 y 30% de la prueba diagnéstica gold standar. ;Qué
quiere decir esto? Supongamos que con la prueba gold standar obtenemos un valor de 30 en
la medicién de una caracteristica; ;cudl serfa el intervalo que englobarfa el 10% de error de
esa medicion? Pues si de 100 podemos errar en 10, de 30 serfan 3; por tanto el intervalo de
error al 10% estarfa situado entre 27 y 33, como vemos en el siguiente gréfico:

Representa la precision y exactitud de la nueva prueba diagndstica a validar. El intervalo
anterior entre 27 y 33 podemos considerarlo el centro de una diana y lo que nos interesa es
ver cuantas observaciones de la nueva prueba diagndstica se encuentran dentro de ese inter-
valo que seria el centro de la diana. Cuantas més haya, mds exactitud y precisién tendrd la
prueba. Se suelen utilizar los intervalos al 10%, 20% y 30%. SPSS esto no lo calcula y tenemos
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que hacerlo “a mano”. Basta con crear nuevas variables denominadas P10, P20 y P30 con la
férmula siguiente:

_|GE—Nu
| GE

| x 100
Dénde:

— GE: Prueba gold estdndar.

- Nu: Nueva prueba diagndstica.

- P: porcentaje de error.

En el resultado de la fraccion tomaremos el valor absoluto pues puede darnos valores
negativos segtin la direccién de la diferencia del numerado.

Como ejemplo vamos a ver el porcentaje de observaciones de CICr que se encuentran
dentro del 10% de error de CKD-EPI. En primer lugar creamos la variable P con la siguiente
sintaxis:

COMPUTE P=(ABS((CKD_EPI - CICr4)/CKD_EPI)) * 100.
EXECUTE.

De esta forma se nos crea la variable P con el porcentaje de errores para cada caso. Ahora
tenemos que ver qué porcentaje de esos es inferior a 10 mediante otro COMPUTE:

COMPUTE P10=P < 10.
EXECUTE.

Asf se nos creard una variable binaria con los valores correspondientes a un error <10%
etiquetados como 1.

Por dltimo utilizaremos el procedimiento FRECUENCIES para ver el “porcentaje de 1”
etiquetados como “Si” al definir la variable:

FREQUENCIES VARIABLES=P10
/ORDER=ANALYSIS.

Cuyo resultado es:

Porcentaje Porcentaje
Frecuencia | Porcentaje valido acumulado
Valido Mo 51 69,9 836 836
Si 10 137 16,4 100,0
Total 61 B36 100,0
Perdidos  Sistema 12 16,4
Total 73 100,0
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En este caso vemos que tan sélo el 16.4% de las observaciones se encuentran dentro
del intervalo del 10% de error de CKD-EPI. Podemos ser mds “finos” adn y describir
ademads el IC95% de esta observacion. Se realiza calculando el IC95% de una proporcidn,

cuya férmula es:
Po(1 — PO)
1C95% = P0 £ 1.96 x —

- Py: probabilidad observada.

Dénde:

— N: tamafio de la muestra.

Para el ejemplo anterior serfa:

0.164 x 0.836
1C95% = 0.164 £+ 1.96 X — el - 0.164 + 0.0929

E1 IC95% en este caso por tanto se sittia entre: 0.0711 y 0.2569; 7.1 y 25.7.

Por tanto en el ejemplo diremos que el porcentaje P10% de error es de 16.4% 1C95%( 7.1%
y 25.7%).

Con P20% y P30% se procede de la misma manera.

ANALISIS ESTADISTICOS PARA PRUEBAS DIAGNOSTICAS CON VARIABLES
CATEGORICAS

En este caso el resultado de la prueba diagndstica serd una variable categérica con
2 o mds categorfas. La comparacion entre ellas se realiza mediante el indice Kappa.
Evalta las frecuencias observadas frente a las esperadas en cada casilla si el acuerdo
fuera absoluto.

Como ejemplo vamos a comparar la estratificacién en pacientes con o sin IRC (FG<60 ml/
min) mediante el filtrado glomerular estimado por aclaramiento de creatinina (CICr) y
mediante la férmula CKD-EPI. En la base de datos hemos creado las variables “IRC” donde
los pacientes se dividen en: 0 sin IRC y 1 con IRC a través del CICr; y la variable “IRC-CKD”
donde los pacientes se dividen de igual manera pero esta vez a través de CKD-EPL. Vamos a
comparar la asignacién de pacientes a los grupos con y sin IRC por ambos métodos. Para
realizarlo vamos a seguir el siguiente procedimiento:

Analizar - Estadisticos descriptivos - Tablas cruzadas; se nos abrird el cuadro de dié-
logo habitual para las tablas de contingencia de 2x2:
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3 Tablas cruzadas

Filas.

X

& HiperCa

& Acidosis1

& Acidosis2

& Acidosis3

& Acidosis4

& Acid

& Adidosis [EstadAcido]

& Vart

& Estadios IRC [EstadiRC]
& Bicarbo24

&b Osteoporosis [Osteop]
& Acidosis [Acido]

& Osteoporosis [Osteoporo]

& Filtrado glomerular estimado por C.

e

Columnas:
I Capatded

5

Mgstrar los graficos de barras agrupadas

Suprimir tablas

@[

I
NS e

L castss.
fomao.
T
(Siputn muesino.

ji= |

(_pceptar ]| _pegar || Restablecer, | Cancelar || Awda

R Tablas cruzadas: Estadisticos

Chi-cuadrado

Nominal

Cageficiente de contingencia
| PhiyV de Cramer

Lambda

Coeficiente de incertidymbre

Nominal por intervalo

Eta

| Correlaciones

Ordinal
Gamma
d de Somers
Tau-p de Kendall
Tau-¢ de Kendall

" Riesgo
[ MeNemar

Estadisticos de Cochran y Mantel-Haenszel

(camme) (e s

Seleccionamos las dos variables a comparar poniendo una en “Filas” y la otra
“Columnas”. Hacemos Clic en el botén “Estadisticos” y se nos abrird el segundo cuadro de
didlogo donde vamos a marcar la opcién “Kappa”. La sintaxis es la siguiente:

CROSSTABS

JTABLES=IRC BY IRC_CKD
JFORMAT=AVALUE TABLES
/STATISTICS=KAPPA
JCELLS=COUNT

JCOUNT ROUND CELL.

Tras ejecutarla obtenemos los siguientes resultados:

Tabla cruzada IRC*IRC_CKD

Recuento
IRC_CKD
Mo Si Total
P
cicr  No \{ 17 40
Si 4 \1;.5 21
Total 27 61

Medidas simétricas

Error T aproximadab
estandgr‘izag Significacidn
Valor 0 asintdtico aproximada
Medida de acuerdo  Kappa 335 108 2,873 ,004
N de casos validos 61

a. No se presupone la hipdtesis nula.

h. Utilizacidn del error estandar asintdtico que presupone la hipétesis nula.

201

en

En la primera tabla se representa la distribucién de los pacientes en una u otra categoria
por ambos métodos. Los pacientes que estdn distribuidos en la misma categoria por ambos
métodos son los que se encuentran en la diagonal: hay 23 pacientes etiquetados como sin IRC
y 17 pacientes etiquetados como con IRC por ambos métodos. En estos pacientes ambos
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métodos coinciden. Cuanto mayor sea el niimero de sujetos en esta diagonal, mayor serd la
concordancia entre ambas pruebas.

El indice Kappa evalda el porcentaje de sujetos que se encuentran dentro de la diagonal
una vez extraido el porcentaje de sujetos que estdn bien etiquetados simplemente por azar.
Su valor oscila entre -1 (desacuerdo absoluto) y 1 (acuerdo absoluto). Un valor de Kappa=0
indica asociacién debida al azar.

Existe consenso para establecer que la concordancia entre dos métodos evaluadas por el
indice Kappa es pobre cuando es <0.40, moderada entre 0.40 y 0.75, y fuerte entre 0.76 y 1.00.
En este caso el valor es de 0.34, por lo tanto la concordancia entre CICr y CKD- EPI para eti-
quetar un paciente con o sin IRC es pobre. Su IC95% se calcula a través del error estandar que
aparece en la tabla:

— Limite inferior: 0.335 - 1.96 x 0.108 = 0.123.
— Limite superior: 0.335 + 1.96 x 0.108 = 0.547.

En este caso hemos comparado dos pruebas diagndsticas con variables categéricas bina-
rias. Cuando las variables tienen mds de 2 categorfas el indice Kappa no es apropiado porque
no tiene en cuenta si las discrepancias son mds importantes en unas categorfas que en otras,
las trata todas por igual. Por otra parte, simplemente por el hecho de aumentar el niimero de
categorias se produce un aumento del valor de Kappa sin que ello signifique que hay mds
acuerdo. Para ello se debe hacer el indice Kappa Ponderado que asigna una ponderacién (w)
diferente a cada categoria, siendo la ponderacién mds alta en los extremos (las mds “castiga-
das” puesto que son las mds alejadas de la diagonal y por tanto las menos concordantes). Pero
SPSS no tiene implementado esta opcién. Para ello lo que debemos hacer es realizar agrupa-
ciones de categorias y compararlas entre si, o bien realizar el clculo “a mano”. Para ello, en
primer lugar le daremos la ponderacién correspondiente a cada casilla, de manera que las
casillas sobre la diagonal la ponderacién serd 0 (puesto que son las realmente concordantes),
mientras que a medida que nos alejemos de la diagonal le otorgaremos como ponderacién el
valor de la distancia a la diagonal al cuadrado. Asf para una tabla de 4x4 el valor de las pon-
deraciones serfa:

Método A Método B
W=12=1 W=22=4 W=32=9
W=12=1 Ww=12=1 W=22=4
W=22=4 W=12=1 W=12=1
W=32=9 W=22=4 W=12=]

La férmula para el clculo del Indice Kappa ponderado es la siguiente:
S Wij x 0ij

IKp =1
p S Wij X eij
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Dénde:

- W es la ponderacién correspondiente a la casilla.

- 0;: Corresponde a la frecuencia observada de cada casilla.
—e;: Corresponde a la frecuencia esperada en cada casilla.

Como ejemplo vamos a calcular el valor de IKp utilizando como prueba diagnéstica el
estadio de funcion renal (Estadio de IRC) obtenido por CKD-EPI y CICr. En primer lugar
realizaremos la tabla con las frecuencias observadas y esperadas de cada casilla.

El resultado es:

Tabla cruzada EstadIRCCICr *EstadIRC

EstadlRC
SinIRC | Estadio 3 | Estadio 4 Total

EstadIRCCICr  SinIRC Recuento 23 17 0 40
Recuento esperado 177 18,7 26 40,0

Estadio 3 Recuento 4 13 2 19

Recuento esperado 8.4 93 1,2 19,0

Estadio 4 Recuento 0 0 2 2

Recuento esperado 9 1,0 A 2,0

Total Recuento 27 30 4 61
Recuento esperado 27,0 30,0 40 61,0

El valor del IKp seria el siguiente:

K = 1 Ax17D)+@AXx0)+(1x4)+(1x2)+(4x0)+(1x0) 0519
p= T(Ax197)+(Ax26)+(1x84)+(1x1.2)+(4x09+(1x1.0)

Este valor es discretamente superior al obtenido sin la ponderacién, cuyo resultado es 0.320.

Por dltimo hay que decir que no todo el mundo estd de acuerdo con la utilizacion del
indice Kappa como medidor de la concordancia entre pruebas diagndsticas, aunque es el
procedimiento actual utilizado y el que aparece en todas las publicaciones.

CONCEPTOS DE SENSIBILIDAD Y ESPECIFICIDAD EN PRUEBAS DIAGNOSTICAS

El objetivo final de cualquier prueba diagndstica 16gicamente es determinar a través de la
prueba si un sujeto presenta o no una determinada caracteristica. Por ejemplo, decidir si un
paciente presenta o no Lupus en funcién de la positividad de los anticuerpos antiDNA.

Para validar cualquier prueba diagndstica en su fase de experimentacién se tiene que
demostrar que es una prueba fiable, estableciéndose durante esta fase los conceptos de
Sensibilidad y Especificidad que se interpretan del siguiente modo:

e Sensibilidad (Se): Capacidad que tiene una prueba diagnéstica de ser positiva en los
sujetos que presentan una caracteristica. Por ejemplo, que el antiDNA sea positivo en
los pacientes con Lupus.
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e Especificidad (Sp): Capacidad que tiene una prueba diagndstica para ser negativa en los
sujetos que no presentan dicha caracteristica. Por ejemplo, negatividad del antiDNA en
los pacientes sin Lupus.

De las anteriores definiciones surgen también los conceptos de falsos positivos y falsos
negativos:

* Falso positivo (FP): positividad de la prueba diagndstica en sujetos sin la caracteristica.
Por ejemplo, positividad del antiDNA en sujetos sin Lupus.

e Falso negativo (FN): negatividad de la prueba diagndstica en sujetos con la caracteristi-
ca. Por ejemplo, negatividad del antiDNA en sujetos con Lupus.

Los sujetos con una prueba positiva y que realmente presentan la caracterfstica seran los
Verdaderos positivos (VP), mientras que los sujetos con la prueba negativa que no tienen la
caracteristica serd los Verdaderos negativos.

Asf la Sensibilidad se calcula del siguiente modo:

Go = VP
TVPTFN
Y para la Especificidad serifa:
op = VN
PEYNTFP

Lo ideal para una prueba diagndstica es que la sensibilidad y la especificidad sean lo
mayor posible, pero sus valores se modifican de manera inversa, de manera que a mayor Se
menor Sp. Llegar a establecer un punto de corte que magnifiquen en la medida de lo posible
ambas pruebas es uno de los objetivos de los estudios que validan pruebas diagnésticas. Por
ejemplo, establecer el punto de corte de la determinacién de la PCR para virus CMV para
decidir si un paciente presenta o no enfermedad por CMV.

Para que una prueba diagndstica sea aceptable, los valores de Se y Sp deben estar lo mds
préximo a 1 posible. Se recomienda que al menos sus valores sean mayores a 0.75.

Pero una vez que una prueba diagnéstica se ha validado para su uso, debemos
determinar si una persona presenta o no una caracteristica en funcién de si la prueba es
positiva o negativa. Es decir, es el procedimiento inverso al que se llevé a cabo durante
la fase de experimentaciéon de la prueba. De esto surgen los conceptos de Valor
Predictivo Positivo (VPP) y Valor Predictivo Negativo (VPN), que se interpretan de la
siguiente manera:

* VPP: Probabilidad que tiene un sujeto de presentar una caracterfstica cuando la prueba
es positiva. Por ejemplo, probabilidad de que un paciente tenga Lupus cuando los anti-
DNA son positivos.



MANUAL DE ESTADISTICA AVANZADA EN MEDICINA 205

* VPN: Probabilidad que tiene un sujeto de no presentar una caracteristica cuando la
prueba es negativa. Por ejemplo, probabilidad que tiene un sujeto de no tener Lupus
cuando los antiDNA son negativos.

En la prictica diaria habitual son estos dos conceptos los que nos interesan pues son los
que van a condicionar nuestra actitud ante un sujeto.

Las férmulas para su calculo son:

VPP =T Fp

VPN =UNTEN

Vamos a hacer los célculos tomando como ejemplo nuestra base de datos. Para ello vamos
a suponer que CKD-EPI es la forma mds exacta de estimar el FG de un paciente y que catalo-
ga de manera correcta a un paciente con o sin IRC, y que el aclaramiento de creatinina CICr
es la nueva prueba diagndstica que queremos validar. Tomamos los datos de la tabla de con-
tingencia del apartado anterior:

Tabla cruzada IRC_CKD*IRC

Recuento
CICr
No Si Total
IRC_CKD Mo 23 4 27
Si 17 17 34
Total 40 21 61

¢ 17 pacientes presentan la prueba positiva en ambos métodos: VP=17.
* 23 pacientes presentan la prueba negativa con ambos métodos: VN=23.

* 17 pacientes tienen prueba negativa con CICr cuando realmente si tienen IRC por CKD:
FN=17.

* 4 pacientes presentan la prueba positiva cuando realmente no tienen IRC por CKD:
FP=4.

A partir de estos datos podemos calcular los resultados de los conceptos anteriores:
* Se=17/(17+17)= 0.50.
* Sp=123/(23 + 4)=0.85.
* VPP=17/(17+4)=0.81.
* VPN=23/(23+17)=0.58
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La aplicacién de una prueba diagndstica en poblacién general para detectar una determi-
nada caracteristica va a depender del objetivo de actuacion. Por ejemplo, si se quiere detectar
la mayor cantidad posible de sujetos que presentan un tumor en la poblacién general asinto-
matica se debe utilizar una prueba lo mds sensible posible para que no quede ningtn sujeto
sin identificar; pero vamos a necesitar después otra prueba que sea mds especifica que nos
descarte los falsos positivos. Asi sucede por ejemplo con el PSA para detectar tumor prosta-
tico: la sensibilidad es alta y por tanto detectard a la mayorfa de sujetos con tumor, pero su
especificidad es baja y por tanto habrd muchos falsos positivos, que habrd que descartar
posteriormente con otra prueba con mayor especificidad, como una biopsia prostatica, la cual
es mds cara y también mds cruenta. Por tanto, las pruebas de cribaje en poblacién general se
suelen realizar con métodos diagndsticos con alta sensibilidad, baratos y poco cruentos (PSA,
mamografia, etc.).

De manera grafica podemos representar la relacién entre Se y Sp de una prueba diagnds-
tica. Esto se hacer mediante curvas ROC (receiver operating characteristic, sin traduccién al
espafiol). Este procedimiento ademds nos permite establecer un punto de corte a partir del
cual establecer un diagndstico. Por ejemplo, imaginemos que estamos realizando un estudio
donde queremos establecer un punto de corte del CICr que nos determine que un paciente
presenta IRC con bastantes garantias (determinado el FG mediante un método fiable que en
este caso es CKD-EPI). Para ello necesitamos que tanto su Se como su Sp sean las mejores
posibles. Para ello debemos calcular la Se y la Sp para cada valor del CICr de la muestra.
Mediante SPSS se realiza de la siguiente manera:

Analizar - Curva COR; se nos abrird el siguiente cuadro de didlogo:

&3 curva COR X 8 curva COR: Opciones X
Variaple de prueba @ Clasificacién
S & Aclaramiento al afio (Orina 24h) ®/Incluir el valor del punto de corte para la dasificacion positva)
& Sexo[Sexo] @ © Excluir el valor del punto de corte para Ia clasificacion positiva
Fecha de nacimi.
g Fecha de inido d Direccién de Ia prueba
ﬁ Fecha del traspla Fp— © El resuitado mds grande de |a prueba indica fa prueda mds positiva
& Tipo de didlisis p. - |Rc‘~;§;| CXDERRe ¢ ® El reguttado mas pequefio de la prueba indica 13 prueba més positva
& Diagnésticos de | pEL macians SR
& Retrasplante [RTY Valor de I variable de estado D Pardmetros para el error estindar del drea = =
& Paratiroldectomi Supuesto de distribucién (No paramétrica. -
& Densitometria C. Visualizacion Nl s ssmante PT] =
& Densitometria de. ¥ Curva COR -
& PTHprevaalra ¥ Cop linea diagonal de referencia Valores perdidos
$ g::a':’::::::%  Error estandar e intervalo de confianza ® Exciyir tanto los valores perdidos del usuario como los valores perdidos del sistema
& PTH al afio del i ¥/ Puntos de coordenadas de la curva COR © Los valores perdidos del usuario se tratan como validos

(L Aceptar )| pogar | |Restablecer]|_Cancelar | Auda | (antnuar) | cancetar | |_avda |

En el primer cuadro de didlogo vamos a seleccionar la variable con la prueba diagnds-
tica a estudio, en este caso “CICr” y la arrastramos hacia el cuadro “Variable de prueba”.
En el cuadro “Variable de estado” vamos a seleccionar la variable con el método diagndsti-
co de referencia, en este caso “CKD-EPI”. En el cuadro de “Valor de la variable estado”
debemos introducir el valor de la categoria que representa la caracteristica a estudio, en
este caso el valor 1 que es el que representa a los pacientes con IRC en la muestra. Marcamos
las opciones “Curva COR”, “Con linea diagonal de referencia”, “Error estdndar e intervalo
de confianza” y “Puntos de coordenada de la curva COR”. Después hacemos Clic en el
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botén “Opciones” y en este ejemplo debemos seleccionar la opcién “El resultado mds
pequeiio de la prueba indica la prueba mds positiva” ya que los valores mds pequefios de
CICr son los que van a determinar que un paciente tenga IRC (prueba mds positiva porque
CKD-EPI con el valor 1 son los que tienen IRC y con el valor 0 los que no). En otras circuns-
tancias habria que seleccionar la opcién “El resultado mds grande de la prueba indica la
prueba mds positiva” que es la seleccionada por defecto; por ejemplo si queremos evaluar
que las cifras de tension arterial determinan que un paciente sea hipertenso: a mayor cifra
de tension arterial, mayor probabilidad de ser hipertenso.

La sintaxis es la siguiente:

ROC CICr4 BY IRC_CKD (1)

/PLOT=CURVE(REFERENCE)

/PRINT=SE COORDINATES

JCRITERIA=CUTOFF(INCLUDE) TESTPOS(SMALL) DISTRIBUTION(FREE) CI(95)
/MISSING=EXCLUDE.

Tras ejecutarla obtenemos los siguientes resultados:

Curva COR
10 [ T
j /
0,8 //
a
il
T o6 Area bajo la curva
T
% Variables de resultado de prueba: CICr4
2 Error Significacién 95% de intervalo de confianza
@ o4 estandar® asintotica® asintético
Limite
Area Limite inferior superior
o) 856 ,050 ,000 758 ,953

Las variables de resultado de prueba: CICr4 tienen, como minimo, un empate
entre el grupo de estado real positivo y el grupo de estado real negativo. Las
estadisticas podrian estar sesgadas.

T T T T a. Bajo el supuesto no paramétrico
00 02 04 08 08

Y N .
b. Hipotesis nula: area verdadera=05
1 - Especificidad P v

En primer lugar se representa el grafico con los valores de la Se en el eje de ordena-
das Xy la Sp en el eje de abscisas Y (aunque aparece su complementario, es decir, 1-S).
Cuanto més hacia arriba y hacia la izquierda mejor. Un grafico que se sittie préximo a
la diagonal carece que capacidad diagnéstica y su drea bajo la curva (AUC) valdrd 0.5.
Cuanto mds se aproxime a 1 el AUC mayor capacidad diagnéstica. En este caso el AUC
vale 0.856, con un IC95% entre 0.758 y 0.953, con una p<0.001, que podemos considerar
como bastante aceptable.

A continuacién aparece una tabla con los valores de la Se y la Sp (en forma de 1-Sp) para
cada valor del CICr:
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UeTaCurvar

Variables de resultado de prueba: CICr4

Positivo si es
menor o igual s
que® Sensibilidad | Especificidad
28,10 000 1000
29,45 029 000
32,85 059 000
36,40 088 000
39,30 118 ,000
0,75 247 000
42,30 176 000
4340 206 000
44,05 235 000
47,00 265 000
52,00 204 000
54,40 324 037
54,90 324 074
55,20 324 an
5545 353 an
55,70 382 M
56,00 412 REE
57,10 A4 am
58,95 500 REL
61,35 500 148
63,40 529 148
65,95 559 148
68,55 588 148
69,30 588 185
69,65 847 185
70,10 676 185
70,35 706 185
70,80 735 185
7145 765 185
7,75 794 185
72,25 794 222
76,00 794 269
80,25 824 259
82,00 853 259
83,70 853 296
85.00 853 333

SERGIO BARROSO HERNANDEZ

En esta tabla vamos a buscar el valor de la prueba (CICr) que mayor Se y Sp tienen.
Debemos tener en cuenta que la Sp se representa como 1-Sp. Si hemos dicho que la Sp debe
ser al menos de 0.75, su complementario (1-Sp) serd 0.25. Es decir, vamos a buscar en la
tabla aquel valor cuya Se sea mayor a 0.75 y Sp menor a 0.25. Si observamos la tabla, vemos
que el valor de CICr igual a 71.75 es el que mayor Se y Sp presentan ya que la Se=0.794 y
la Sp=0.815. Por tanto podriamos decir que pacientes con un valor de CICr inferiores a 71.75
ml/min, tienen alta probabilidad de presentar IRC. Si creamos una nueva variable que
represente la presencia de IRC por CICr con el punto de corte 71.75 ml/min, y calculamos
el nuevo valor Kappa, veremos que la concordancia entre la nueva variable creada y IRC-
CKD ha aumentado.
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