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El curso que puede llevar una investigacion es inesperado en muchas
ocasiones. Esto es lo que nos ha ocurrido durante el desarrollo de esta Tesis
Doctoral, que comenzé siendo un trabajo sobre el sesgo de Berkson' y termina
siendo esencialmente un profundo ejercicio de validacion interna.

La mayoria de nosotros sobreestimamos la importancia del azar en comparacién

con el sesgo cuando interpretamos los datos. En esencia podriamos decir que:

“Si p es menor de 0,001, un poco de sesgo no nos hace demasiado dafio” 2. Si

embargo, si los datos se retinen con algun tipo de vicio no identificado, ninguna
“elegancia estadistica nos salvara del ridiculo.

Como manifestaba Johnson® “el estudio bien disefiado y llevado a cabo
cuidadosamente suele deparar resultados que son evidentes incluso sin un
analisis formal, y por otra parte, si existen fallos importantes en su disefio 0 en
la ejecucion, el analisis mas sofisticado no nos resultara de ninguna utilidad’.
Aunque sea verdad quizas exprese en nuestra opinidn, una perspectiva algo
extremista.
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1.1. OBSERVACION CIENTIFICA.

Toda la materia que conforma la ciencia-empirica esta construida sobre
las observaciones. Aunque nuestras teorias posean intuicion epistemologica o
seriedad matematica, s6lo podran entrar en lo que es el dominio de la ciencia
estandar cuando sean probadas, contrastadas y confrontadas con la realidad
externa por medio de las observaciones* . La observacion posee por lo tanto
un papel central y constitutivo dentro de la ciencia empirica y por lo tanto de la
epidemiologia. Pero...,;Qué es la observacion?

En la mayoria de las lenguas occidentales, es el sintagma sustantivo que
corresponde al verbo “observar”. Tal accién a su vez posee dos significados
basicos: el de mantener o practicar una costumbre o una prohibicion y el de mirar
atentamente. Estos dos significados se contemplan también en el griego clasico
“teréo, téresis”, en latin “ob-servare, ob-servatio”, en aleman “be-ob-achten, Be-
ob-achtung” ( esta ultima con raiz latina ). A nosotros nos interesa el segundo
significado. El modo de percepcion atento, deliberado y explicitamente
cognitivo que subyace en este concepto’.

Sin profundizar en los matices personales o impersonales que puedan tener las
observaciones cientificas* * nosotros queremos destacar la importancia de la
tecnologia informatica a la hora del estudio de las observaciones realizadas.
Desde la deteccion de sefiales, hasta la recogida, el analisis, la seleccion de
los datos y la interpretacion de los resultados, los ordenadores actiian como
extensiones artificiales de nuestras mentes y de nuestros sentidos. Esto ocurre
en campos como la fisica de particulas de alta energia o la astronomia‘ en los
que el “software” que se emplea posee muchos requisitos de automatismo.

Sin embargo, en la investigacion estadistica y epidemioldgica , el automatismo
del software es algo con lo que hay que tener cuidado. Sin ir mas lejos, nos
podemos encontrar con los problemas metodoldgicos del “stepwise” ( seleccion
mecanica de variables hacia atras y hacia delante ségun criterios matematicos
preestablecidos ) sobre los que siempre tiene que predominar la mente experta del
investigador 7. En primer lugar siempre hemos de “dejar hablar a los datos”®® .

Vamos a exponer el substrato tedrico de este trabajo de investigacion
epidemioldgica y estadistica que no habria podido realizarse sin el desarrollo

12
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actual de la tecnologia informatica, pero que explora también las imperfecciones
y los lugares hasta donde todavia ésta no llega. Una investigacion que
comenzando en los entresijos del sesgo de Berkson nos va a llevar al mundo
virtual de la validacién interna mediante el “bootstrappping”.

1.2 SESGO. DEFINICION Y TIPOS.

Hace algunos afios se definia el sesgo como un fenémeno que podia
ocurrir en cualquiera de las etapaé del estudio epidemiologico y que tendia a
producir resultados o conclusiones que diferian sistematicamente de la realidad.
Se podia producir durante el disefio, la ejecucion, el analisis yla interpretacion,
distorsionando o falseando los resultados en uno u otro sentido®.

La definicion mas actual identifica el sesgo con la falta de validez interna o
con la asociacion incorrecta de la exposicion y del efecto en una poblacion
diana™". En contraste la validacion externa conlleva la capacidad de
generalizacion de los resultados en otras poblaciones. La presencia de validez
externa no asegura la presencia de la validez interna. Desde un punto de vista
conceptual, el sesgo debe de distinguirse del error aleatorio y de la falta de
precisién '°. En otras ocasiones el sesgo se identifica con el mecanismo por el
que falta validez interna en una investigacién epidemiolégica'® ™.

Los sesgos pueden clasificarse segun la direccion del cambio que producen en
el parametro estudiado, por ejempio en la odds ratio (OR). El sesgo negativo o
inclinado hacia el valor nulo arroja resultados mas bajos de los reales y cercanos
a cero para la OR. En caso contrario se producen resultados elevados y alejados
del valor nulo que tampoco son los reales. El maximo en estas circunstancias es
el denominado sesgo inverso (switch-over bias) que transforma una asociacion
positiva o negativa en su contraria® "2,

Se suelen distinguir tres grandes grupos de sesgos, el de seleccion, el de
informacion y el de confusion, aunque existen muchos mas ° 1,

13
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1.2.1 SESGO DE SELECCION EN ESTUDIOS DE COHORTE.

El sesgo de selecciéon es insidioso, dificil de medir y casi inevitable a pesar
de todos los medios de los que podamos disponer. Puede ocurrir como una
consecuencia natural del disefio (por ejemplo con la utilizacién de los pacientes
de una consulta externa de un hospital como base para el muestreo). También
puede tener efecto durante la fase de realizacion del protocolo del estudio (por
ejemplo mediante la violacién no aleatoria del proyecto o mediante la censura no
aleatoria). Finalmente puede ocurrir también durante la fase de analisis (analisis
parcial de los datos de un ehsayo clinico aleatorizado como si hubiera un solo
grupo de tratamiento por ejemplo) °. | o

A pesar de ser un tema suficientemente tratado en los libros de texto clasicos de
epidemiologia y estadistica °, las revistas médicas siguen aceptando trabajos que
contienen un nivel de sesgo de seleccion que hipoteca las conclusiones .De esta
forma el investigador en activo recibe un mensaje incongruente, advertencias
de tipo metodoldgico desde el ambito académico por una parte y permisividad de
los comités de revision de los origina'les en las revistas de impacto por otra.

1.2.2. DEFINICION . Y AMPL‘ITUDv DEL SESGO DE SELECCION.

Larepresentatividad de unamuestra es un problemamuy discutido™ incluso
anivel de filosofia de la ciencia'. Hill define una muestra “seleccionada” como
aquella que no es representativa del universo del cual forma parte*®. Cuando se
sale de la seguridad que proporcioné la aleatorizacion o el andlisis completo, la
muestra estard conformada basicamente por la dinamica de los mecanismos de
inclusién®.

¢ Podemos identificar una muestra seleccionada? A esta pregunta no se puede
responder con un si o con un no. Se puede saber el grado de selectividad. En
algunos casos el grado de seleccion es obvio, por ejemplo cuando se trabaja
con una muestra de pacientes hospitalizados. Con algunas excepciones, los
pacientes hospitalizados no son representativos de la poblacion afecta de esa
enfermedad ', . La llegada de un paciente a un hospital depende de muchos
factores. La forma que tienen los médicos de familia'de enviar sus pacientes, la
auto-seleccion de los mismos o el nivel socio-econémico entre otros.

14
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En el lado opuesto del espectro, la representatividad de una muestra rec_ogida
en un area geografica bien definida o de un registro completo de pacientes con
una enfermedad determinada, puede ser muy alta ® >

Aunque se disefien covariables especificas en el modelo predictivo para estudiar
el grado de representatividad de la muestra con respecto de la poblacion, la
medicion de las diferencias es muy dificil®. No existen escalas cuantitativas a
este respecto. Se podria sugerir que la evaluacién cualitativa del proceso de
disefio podria arrojar mas luz que la medicion de variables que muestren aspectos
parciales del problema ° Incluso seria mas interesante sefalar la seleccion
potencial en base a un tipo de disefio que la comparacién de las caracteristicas
de la muestra con respecto a la poblacion de donde procede *

¢ Es el sesgo de seleccion un factor que relacione la validez interna y la
validez externa ? Rothman " sefiala que:‘ “La validez de una investigacién se
puede separar en dos componentes: la forma en que la validez de las inferencias
- obtenidas se adecuan a los propios sujetos del estudio (validez interna) y la
forma en que las conclusiones obtenidas se adecuan a sujetos que estén fuera
de la investigacién (validez externa o capacidad de generalizacion de los
resultados). A partir de este esquema, la validez interna es necesariamente un
prerrequisito para la validez externa “. ‘

Sin embargo, la validez interna no necesariamente siempre implica validez
externa. Los resultados obtenidos de una muestra “seleccionada” no pueden
inferirse al exterior a menos que se haga una descripcion minuciosa de cémo la
seleccién afecta a la muestra.

En el disefio de un estudio de prevalencia son muchos los factores que pueden
afectar al proceso de seleccion: la falta de recursos econémicos en los sistemas
sanitarios no universales, la localizacion geografica de unos servicios médicos
adecuados, el nivel de severidad de la alteracion clinica, problemas sociales,
problemas de desempleo, creencias religiosas, etc. Esto ocurre de una forma
mas ostensible cuando se analiza una enfermedad no aceptada socialmente en
una determinada comunidad ° con implicaciones en la estructura antropologica. -

En los estudios de la historia natural de la enfermedad existen diferencias
segun que las conclusiones hayan sido extraidas de una serie de casos clinicos

15
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referenciados a una consulta o se extraigan de un analisis con base comunitaria,
sobre todo en lo que se refiere a la magnitud del riesgo estimado’®.

Como conclusion a este capitulo podriamos referir que no existen estudios
observacionales o experimentales perfectos en epidemiologia y que /a mejor
forma de evitar la seleccion es mediante un disefio adecuado ° lo cual provoca
un nivel de validez interna riguroso '® . En todo caso se puede realizar un estudio
previo de los medios con los que se cuenta y del nivel de sesgo de seleccion
aceptable a la hora de la validez externa de los resultados.

1.3 EL SESGO DE BERKSON EN LOS ESTUDIOS DE CASOS Y
CONTROLES -
Como hemos referido antes, elxsesgo de seleccion se produce cuando
en el proceso de recogida de los participantes en el estudio operan factores que
provocan una falta de representatividad en la muestra poblacional. Esta falta de
representatividad puede ser de los casos, de los controles 0 de ambos. Entre
los sesgos de seleccion destaca el que fuera descrito por Joseph Berkson' que
se produce cuando los datos se obtienen entre pacientes hospitalizados en los
que la combinacién de enfermedad y del factor de exposicién no suele estar bien
representada.

El fenémeno conocido como sesgo de Berkson esta basado en una serie de
hechos que a pesar de que haya pasado el tiempo se siguen manteniendo casi
como un dogma en los estudios epidemioldgicos®. La existencia de este tipo
de sesgo se puede demostrar de forma empirica ', 2 y la estructura teérica del
problema estadistico se puede discutir también en profundidad 2! 2.

En la publicacion original de Berkson, se postuld que la frecuencia relativa
de enfermedades y de factores de exposicion etiolégicos de una poblacién
hospitalaria, estaran sesgados cuando se compara con la poblacion comunitaria®.
Su ocurrencia se debe a las diferentes verosimilitudes o probabilidades de
hospitalizacion que presentan los pacientes con diferentes enfermedades, con
diferentes factores de exposicion y con sus combinaciones.

16



%40
3

&

3

DEPARTAMENTO DE MEDICINA u &

% .

Nomenclatura y simbolos

Las observaciones que vamos a exponer estan referidas a personas que tengan
o no tengan una de estas tres caracteristicas principales:

a) la exposicion a un agente etiolégico sospechoso,
b) la enfermedad principal supuestamente causada por el agente
¢) una condicion control especifica comparativa o varias condiciones.

Los subgrupos formados por la superposicion de estas tres caracteristicas y la
existencia de otras personas que no tengan ninguno de los fenémenos citados,
se pueden identificar con dos conjuntos alternativos de simbolos y anotaciones.

La relacion entre las tres caracteristicas principales (exposicion, enfermedad
principal y condicion de comparacion) estan ilustradas por un diagrama de Venn
(Tabla y Figura n° 1). |

Los simbolos “e¢” y “1-¢" son utilizados para representar las proporciones
de personas que han sido expuestas y no expueétas respectivamente. La
enfermedad principal ocurre con una tasa p, de personas expuestas y p, en las
personas no expuestas. La condiciéon comparativa ocurre con una tasa de p_

Sector | Expuestos | Enfermos | Comparacion | Proporcién basica ~hos‘;aigl<i)zréc.
1 No No ~ |[No (1-e)(1-p,)(1-p.) h,

2 No |No Si (1-e)(1-p,)p, hy,h,

3 No Si ~[No (1-e)p,(1-p) hyh,

4 |No Si Si (1-e)p, P, hyhyh,

5 Si No . No e(1-p)(1-p) he.h,

6 si No si ~ |e(1-p)p, hehg.h,

7 Si Si No ep,(1-p,) hyheh,

8 Si Si Isi ep, P, hohghehy

Tabla y Figura n° 1.( Diagrama de Venn ) -
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he tasas de hospitalizacion para personas expuegtas hp tasas dg hospitalizacion para la poblacion general.

4
hd tasas de hospitalzacion para pacientes enfermos

Y

hc tasas de hospitalizacion para pacientes con la condicion comparativa

La refacién entre p_(probabilidad de la condicion comparativa o de control) y las
otras dos caracteristicas (exposicion y la enfermedad principal) es un aspecto
muy importante en las asunciones del modelo aceptado clasicamente.

En algunos analisis 22 del sesgo de Berkson en los estudios casos y controles,
el grupo de comparacion puede ser escogido de cualquier manera por el
investigador. El analisic esta entonces en relacion con la manera en la cual
la odds - ratio de los casos-controles sustituye a la razon de riesgo (el riesgo
relativo) de los estudios de cohorte.

18
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Para permitir a la odds ratio de los estudios casos y controles actuar como
expresion de la razén de riesgo verdadero, el grupo de comparacién no deberia
estar esencialmente afectado por la exposicion o por la falta de exposicion, y
deberia ser también independiente de la enfermedad principal que se estudia en
los grupos de casos.

De acuerdo con los simbolos citados y los conceptos de un estudio de cohorte
convencional de relacion etiologica, el investigador podria seguir dos grupos de
personas e identificaria eventualmente cuatro grupos teniendo las proporciones
siguientes:

Expuestos y enfermos; ep,

Expuestos y no enfermos; e (1-p,)

No expuestos y enfermes; (1-¢€)p,

No expuestos y no enfermos (1-—e) (1-p,).

El riesgo de enfermedad seria,

En los expuestos: ep, / [ep, +e (1-p,)] = p,
En los no expuestos (1-e)p, / [(1—e)p,+(1-e)(1-p, )] =P

El riesgo relativo (la razon de riesgo) seria: p, / P,

Cuando esta misma relacion se examina en un estudio de tipo caso control
retrospectivo, en el que alguno o todos  los grupos investigados, pueden ser
pacientes hospitalizados, los tamafios de los grupos originales(, pueden estar
alterados por diferentes tasas de hospitalizacion, como describié primitivamente
Berkson'. Para proporcionar una anotacion algebraica en su tratamiento,
nosotros usamos cuatro simbolos adicionales:

v h, : tasas de hospitalizacion para personas expuestas;

v h,: tasas de hospitalizacion para pacientes enfermos;

v h, : tasas de hospitalizacion para pacientes con la condicién comparativa
v h, : tasas de hospitalizacion para la poblacién general, sin que se hayan
tenido en cuenta ninguno de los atributos anteriormente citados (Figura n° 1).

19
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El modelo algebraico que se va a discutir a continuacién, como el que utilizd
Berkson sobre este tema en su dia', depende de la asuncién de que los factores
conducentes a la hospitalizacion, actuan de forma independiente. Como veremos
mas adelante en el texto, esta asuncion pudiera no ser totalmente correcta. Por
ejemplo, en el modelo desarrollado por Peritz 22 no se hace ninguna asuncion
sobre los factores conducentes a la hospitalizacion. De todas formas, la premisa
de independencia se usara para permitir el desarrollo del modelo algebraico.

Las tasas de hospitalizacion para las personas que tienen mas de un problema
de los factores citados pueden ser definidas como una ecuacién de algebra de
Boole: ’

| P(AUB)=P(A) + P(B)-P(ANB) |

Por lo tanto, los factores del ambito general y de la enfermedad producirian
(h,+ h,-h_ - hy), como una tasa de hospitalizacion para la poblacién enferma.
Por ejemplo, si hp es 0.04y h esiguala 0.2, 40 de cada mil personas enfermas
seran hospitalizadas por razones de su entorno general. De las 960 personas
restantes, 192 seran hospitalizadas por la enfermedad. El numero total de
personas hospitalizadas seran por lo tanto 40 + 192 igual a 232, que es la tasa
0.232. Esta misma tasa podria haber sido calculada desde la formula siguiente
como:

| 0.2+0.04-0.2x0.04=0.24-0.008=0232 |

Cuando mas de dos factores afectan a la hospitalizacion, la expresién queda de
esta forma:

h +h-h -h =1-h -1-h |

d p

Este tipo de notacion para la tasa de hospitalizacion, estd usada en la figura 1y
su leyenda asociada para identificar las proporciones de personas que debieran
ser estudiadas en un disefio caso-control. La figura 1 indica las proporciones
que existen para los grupos en cada sector de la poblacion general y tarhbién las A

- 20
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tasas de hospitalizaciéon para cada uno de los ocho sectores.
Calculos en los estudios de casos y controles

En los estudios retrospectivos de tipo casos y controles, la razén de riesgo
verdadera esta estimada a partir de la odds ratio. Si los grupos no estuvieran
afectados por la hospitalizacion, las proporciones en la tabla tetracdrica serian:

ENFERMOS » NO ENFERMOS .|

EXPUESTOS

NO EXPUESTOS

La razén del producto cruzédo es la odds ratio (OR), Con una serie de arreglos
algebraicos de los términos e y (1 — e), la odds ratio seria: |

Como sefialé Cornfield (9) por vez primera, cuando p, y p, son suficientemente
pequerias, del orden de 0.05 o menores, los valores de 1-p, y 1-p, y su cociente
1-p, / 1-p, se aproximaran a la unidad. La razén de riesgo de p, / p, sera por
lo tanto, aproximadamente la odds ratio. En la discusion posterior, nosotros-
mantendremos la asuncién de que 1-p, / 1- p, es aproximadamente igual a 1. '
Nos centraremos ‘en la forma en que p,/ p, esta afectada por los factores
relacionados con las diferentes tasas de hospitalizacion.

En muchos estudios retrospectivos de tipo caso control, el gfupo de casos ha
sido escogido de pacientes tratados en un hospital. El grupo control se escoge
de alguna de estas tres diferentes formas. '

21+
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1. De pacientes hospitalizados sin la enfermedad principal; »
2.  De pacientes hospitalizados que tienen la condicion de comparacion
3. De personas de la comunidad sin la enfermedad principal.

ODDS RATIO EN DIFERENTES DISENOS DE CASOS Y CONTROLES.
Situacion I.

Los controles son pacientes hospitalizados sin la enfermedad prinbipal. En esta
situacion y también en las dos que siguen, los casos son pacientes hospitalizados

con la enfermedad principal.

Expuestos y enfermos: sectores 7 y 8 dela Figuré n° 1.
No expuestos y enfermos: sectores 3y 4 de la Figura n° 1.

El grupo control en esta situacion tiene la siguientes fuentes y proporciones:

Expuestos y no enfermos, sectores-5 y 6 de la Figura n° 1.
No expuestos y no enfermos, sectores 1y 2 de la Figuran® 1.

La odds de exposicion en el grupo control sera aproximadamente:

b, ~ (1-h, h h ) (1-h)

P, © (1-h,h) (1-h, h)

Con los cambios algebraicos adecuados, esta expresion se transforma en la
formula: | |

P, | h,h, (1-h)
------ x 1o )
p, (1=h,h)(1-h h)

22
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El término de la derecha que esta entre corchetes, sera siempre inferior que 1 al
menos que h_, h, o hp sean iguales a 0. Estas dos ultimas circunstancias son
poco realistas, porque si h, es igual a 0, ningin caso los enfermos estaran en el
hospital y si 1- h_ es igual a 0, casi todo el mundo en la poblacion general esta
hospitalizada. Consecuentemente, la OR en esta situacion, siempre infraestimara
la razon de riesgo, al menos que h_ sea igual a 0, cuando la exposicion no tenga
efectos sobre la hospitalizacion. '

Situacion Il.

Los controles son pacientes hospitalizados con la condicion de comparacion.
En esta circunstancia, se debe tomar una decision estadistica sobre el estatus
de los pacientes que tienen la enfermedad y la condicion de control. Si tales
pacientes, son contemplados como enfermos (que es lo mas frecuente), los dos
grupos enfermos son los mismos que la situacion 1. Los dos grupos controles
hospitalizados vienen de los sectores 6 y 2 de la Figura 1, y contendran las
proporciones siguientes:

Expuestos y no enfermos: e(1-p,)p. (1-h_h, hp)
No expuestos y no enfermos: ~ (1-¢) (1-p,)p (1 —h_h)

La OR se obtendra mediante la formula siguiente:

b, ~ (1-h,h,h)(1=h_h)

P, (1-h,h)) (1-h_h, h)

En esta expresion, que es similar a la de Walter?*, el término que esta a la derecha,
sera igual a 1 para producir una OR no sesgada, si h_es igual a 0, o h_es igual
a h,, de tal forma que la enfermedad y las condiciones de comparacion tengan
similares tasas de hospitalizacion. De otra forma, la OR, dard una estimacion
sesgada de la razon de riesgo. La direccion y magnitud de sesgo dependera de
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los tamapios relativos de h_y h_. El sesgo producido por una falta de igualdad en
h. vy h, no'se afecta por la clasificacion asignada a pacientes que tengan la
enfermedad y la condicién de control.

Situacion Ill.

Los controles son pacientes comunitarios sin la enfermedad principal. En esta
situacion los pacientes controles no estan hospitalizados, y se distribuiran como
se muestra en los sectores 1,2, 5y 6 de la Figura n° 1. Las proporciones en
los grupos no enfermos seran como siguen:

Expuestos y no enfermos, sectores 5y 6,

e (1-p,)(1-p)+e(1~-p,)p, =€ (1-p,)
No expuestos y no enfermos, sectores 1 y 2,

(1-e)(1=p)p.+(1-e)(1=-p1)(1-p)=(1-e)(1=-p,).

La odds ratio sera:

ep,(1-h,h h) (1-e) (1-p,)
X -

(1-e) p1 (1- h, hp) e (1-p,)

Paraevitarsesgos, elgrupo control comunitario deberiaserelegido delas personas
que tienen la condicién de comparacion, aunque identificar a tales personas
podria ser especialmente dificil en la investigacion comunitaria. Asumiendo que
tal tipo de personas pudieran encontrarse, todavia no se resolveria el problema
del sesgo. Sus proporciones relativas en los grupos que tengan una condicion
de comparacién seran

Pacientes expuestos: e (1-p,) X p,

Pacientes no expuestos (1 —-e¢) (1-p1)x p,

24
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La razon de exposicion en el grupo control sera entonces: e (1-p,) / |
(1-e)(1-p,) yla OR seguira teniendo sesgo. Debido a que la situacion {ll
produce el inverso de lo que ocurre en la situacion |, los resultados mostraran que
si h_ no es igual a 0, no se puede obtener una OR totalmente exenta de sesgo
mediante la seleccion del grupo control solamente de personas que carecen de
la enfermedad principal.

La razon de riesgo estara falsamente disminuida si los controles son pacientes
~ hospitalizados, y falsamente elevada si los controles vienen de la comunidad.
Consecuentemente cuando h, no sea igual a 0, la mejor esperanza para la
obtencién de una OR no sesgada (si los casos estan hospitalizados) es elegir un
grupo de comparacion hospita!izado que tenga una condicién para la cual h_sea
casi igual que h,.

Otras Situaciones.’

Aunque es mas dificil de llevar a cabo, la comunidad podria ser el unico escenario
- para la obtencion de los casos y de los controles. En esas circunstancias las
odds ratios carecerian practicamente de sesgo si las proporciones de pacientes
hospitalizados fuera practicamente despreciable en todos los grupos. Por lo
tanto si despreciamos a las personas hospitalizadas, la odds de exposicion en
los casos sera:

| tep,c1-p) +eppd 1 [(1-0)p, (1) + (10 p.p.] = ep,/ (1-€)p,. |

Si los controles son individuos que no tienen la enfermedad principal, su odds de
exposicion sera: e (1-p,) / (1-e) (1-p,).

Cuando se dividen entre si estas dos odds, la odds ratio obtenida no estara
sesgada. Si los controles son personas que presentan la condicién de
comparacion, su odds de exposicién sera: e (1-p,) p, / (1-e) (1-p,) p, = e (1-
p,) /(1-e) (1-p,). Y la odds ratio obtenida de esta forma también estara libre de
sesgo.

25
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En sintesis, la odds ratio permanecera sin sesgo si los casos y los controles son
recogidos de la comunidad. . De una forma parecida, Peritz 22 demostr6 que los
“emigrantes” o “némadas” ( es decir los pacientes hospitalizados ) no crean un
desequilibrio especial en la composicion de las poblaciones que dejan atras.

Concretando, hemos profundizado en el sesgo de Berkson con el objeto de:

v Indicar la relacion entre la razon de riesgo para expuestos y no expuestos
en un estudio de cohorte y la odds ratio en un estudio de casos y controles.
- Hemos utilizado un modelo algebraico que es relativamente facil de entender
para el clinico ™. |

v El modelo ha sido desarrollado especificamente para tres tipos de
muestreo que son los mas utilizados en los estudios casos control restropectivos.
Hemos considerado la situacion en las cuales los casos son todos pacientes
hospitalizados, con los grupos controles viniendo de:

a. Pacientes hospitalizados con otras enfermedades
Pacientes hospitalizados con una condiciéon comparativa especifica
Personas de la comunidad y no hospitalizadas.

v El modelo tiene en cuenta a través del factor h,, la hospitalizacion que
ocurre en la poblacién general por razones no asociadas con la enfermedad, la
condicion control o la exposicion.

v La OR no estara sesgada si h_es igual a 0, es decir, si la exposicion a los
agentes etiologicos imputados en la hipétesis, no tienen efectos como un factor
separado que conduzca a la hospitalizacién. '

Efectos de la exposicion sobre la hospitalizacion.

La premisa de que la exposicion no tiene impacto en la hospitalizacion, es
decir que h_es igual a 0, raramente se podra mantener de una forma realista. Por
ejemplo, el uso de ciertas sustancias farmacéuticas tales como los estréogenos,
estan regularmente asociados con efectos colaterales, como el sangrado que
puede provocar hospitalizacion. Casi cualquier agente farmacéutico estara
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asociado con un tipo de supervision médica aumentada que puede conducir a la
deteccion de cualquier dolencia que pudiera escaparse en otras circunstancias.

Incluso con los agentes no farmacéuticos, como es el tabaco, se pudiera.
provocar un efecto colateral (por ejemplo la tos) que conduciria a un aumento en
la probabilidad de hospitalizacion del paciente y a la deteccion de enfermedades
que no hubieran sido diagnosticadas de otro modo. Consecuentemente para la
generalidad de los agentes etiolégicos, lo mas conservador es asumir que h_ es
mayor que 0. Asumiendo esto, se puede llegar a las siguientes conclusiones:

L El sesgo de Berkson podra evitarse en los estudios de caso control
restropectivos, si los casos y los controles son escogidos de la comunidad.

1. Si los casos estan escogidos en una poblacion hospitalizada, los efectos
matematicos del sesgo de Berkson, no seran eliminados mediante la seleccion
del grupo control de la comunidad. De hecho, esta eleccion, elevara falsamente
la OR. De forma inversa, los efectos matematicos seran falsamente menores,
disminuird la OR, si el grupo control esta escogido de todos los pacientes
hospitalizados. -

1. Con un grupo de casos hospitalizados, la mejor esperanza de evitar el
sesgo de Berkson, es coger un grupo control hospitalizado, teniendo una condicion |
de comparacion para la cual la tasa de hospitalizacion iguala a la tasa analoga
en el grupo de casos enfermos. Amenos de que estas tasas sean iguales, la OR
se vera sesgada hacia arriba, si h, es mayor que h_o hacia abajo si h, es menor
que h,. ’

Problemas en el modelo matematico

Aunque elpapelde “h_” (tasade hospitalizacién para personas expuestas)
es fundamental en la produccién del sesgo probabilistico descrito por Berkson,
aunqgue la magnitud del sesgo dependa de la razén de hospitalizacién por diversos
factores relacionados tanto con la exposicion como con la enfermedad, estas
tasas se producen a partir de decisiones de los médicos, y del tipo de paciente
que envian a un hospital en donde finalmente se transforman en casos o en
controles.
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El modelo matemético para la evaluacion de los efectos de estas decisiones
clinicas depende de que las tasas de envio al hospital puedan ser sumadas como
probabilidades independientes, pero esta asuncién sobre la independencia no es
totalmente congruente con la realidad. En la practica, la concurrencia de dos
causas potenciales de hospitalizacion afecta a los médicos examinadores de una
forma especial aumentando la verosimilitud de hospitalizacion para el paciente
gue posea ambos procesos. En realidad este tipo de paciente es hospitalizado
casi siempre.

Alexaminar las relaciones, entre las tasas de hospitalizaciones esperadas paralas
dos condiciones coincidentes, Roberts y colaboradores ** encontraron solamente
una correlacion débil. Concluyeron que el problema tenia dos componentes:
el sesgo probabilistico descrito por Berkson y un tiempo de seleccién clinico.
separado que afecta a la verosimilitud para personas con dos o mas condiciones
clinicas o exposiciones. '

En lugar de contemplar la seleccion clinica y las uniones probabilisticas, los
investigadores podrian identificareventos especificos y decisiones que conduzcan
a la hospitalizacion. Los componentes' mas légicos y convincentes de estos
fendmenos son la supervision rutinaria de los pacientes, los signos clinicos
producidos por la enfermedad y por el agente de exposicion y la consecuente
orden e interpretacion de este diagnostico. Estos fenomenos determinan si el
paciente sera o no sera hospitalizado.

1.4 DISCREPANCIAS EN LOS RESULTADOS DE LOS ESTUDIOS DE AMBITO
- HOSPITALARIO Y COMUNITARIO CUANDO SE ANALIZA UNA MISMA
PREGUNTA DE INVESTIGACION.

Por el caracter marcadamente inductivista de la investigaciéon biomédica
no basta con la realizacion de un solo estudio para responder una pregunta
de investigacion. Son necesarios varios trabajos para valorar cualquier tipo
“de asociacion. Con frecuencia esos estudios estan practicados en diferentes
ambitos, por ejemplo, en el hospital y en la comunidad ?. En muchas ocasiones
los resultados de los trabajos realizados a nivel comunitario no son consistentes
con los realizados a nivel hospitalario segtin el tercer principio de Hill (principio
de especificidad entre una causa y un efecto: relacion biunivoca exclusiva).
En el afio 1946, Joseph Berkson' puso de manifiesto por primera vez que

28



8104,
81040
&

&
3

2®

*,
"npas

DEPARTAMENTO DE MEDICINA

los resultados que se observaban en una investigacién realizada en el hospital
no se correspondian con lo que ocurria realmente en la poblacién de referencia,
dando origen al sesgo que lleva su nombre y que hemos tratado anteriormente
en la introduccion de esta Tesis.

Se pueden enumerar las siguientes causas de discrepancia o falta de
consistencia entre los estudios realizados en el hospital y los realizados en la
comunidad.

1.- Particularidades de la investigacion hospitalaria.

. Proceso de seleccion: Es fundamental tener en cuenta el proceso por
el que un paciente acude al hospital a la hora de sacar conclusiones sobre la
informacion obtenida.

J Recogida de datos — Historia Clinica: El escollo principal esta constituido
por los datos que faltan 0 no constan. Un dato que no consta puede deberse a
varios hechos. Aque no se haya valorado, a que habiendo sido medido haya dado
un resultado negativo o incluso a que habiendo dado un resultado positivo no se
encuentre reflejado en la historia. Los resultados pueden cambiar dependiendo
de las asunciones que se hagan.

Los estudios hospitalarios pueden tener una tendencia a utilizar mas los
datos de la historia clinica, mientras que los estudios comunitarios necesariamente
han de utilizar datos de entrevista. '

E!l otro gran problema que presenta la historia clinica es la falta de
uniformidad (estandarizacion) en las pruebas realizadas o en la anotacion de
los resultados y la falta de criterios establecidos a la hora del redondeo de los
datos numéricos?

2.- Discrepancias segun la linea de investigacion.
Las preguntas de investigacion se pueden agrupar de una forma sencilla y

simplificando las ideas de Hulley y Cummins? dentro de las cinco lineas siguientes:
frecuencia, diagnostico, etiologia, prondstico y tratamiento-prevencion.
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Estimacién de la frecuencia de un proceso.

Los centros asistenciales concentran enfermos y los profesionales
sanitarios se ven tentados a utilizar estos datos como los que expresan la
magnitud de un proceso. Esto seria valido tan sélo cuando los “elegidos” por el
hospital sean los mismos que los afectados, circunstancia gue raramente ocurre
en la realidad. Cobran en este sentido un interés especial aquellos procesos en
los que no todos los afectados se sienten enfermos y en los que no todos los
afectados buscan asistencia.

También debe de cuestionarse la frecuencia de un proceso que se estima
con los datos de centros de referencia 2°. ‘

Valoracion del diagnéstico.

La mayor parte de la investigacion en este apartado se realiza en
instituciones asistenciales. Las pruebas de cribado constituyen una excepcion. En
ese caso es muy importante el espectro de la enfermedad en los casos avanzados
que afecta la sensibilidad del cribado y el grupo de referencia que afecta a la
especificidad?. La prevalencia de la enfermedad afecta a todos los parametros
de la prueba de cribado pero especialmente a los valores predictivos?®

Valoracion de la etiologia.

El primer factor a tener en cuenta es el ses-go de Berkson' que hemos
tratado con anterioridad. Otros factores que pueden afectar a la investigacion
etiologica son:

- La frecuencia de la exposicion influye en el valor de la fuerza de la
asociacion. En el estudio de la etiologia o relacion de causalidad no se puede
olvidar en ningin momento que la estimacion de la frecuencia de la exposicién
ha de ser valida, ya que segln el modelo de Rothman 2 ésta influye en el valor
de la fuerza de asociacion. Este parametro en facil que cambie segun el grado
de referencia que ocupe un centro. También puede ocurrir si la exposicion es
una intervencion sanitaria que puede cambiar segln el grado de aplicacion en
ciertas instituciones o sectores de la poblacion. '
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. Sesgo de deteccion. El sesgo de deteccion se produce cuando el efecto
se detecta mas en el grupo de los éxpuestos que en el de los no expuestos y su
consecuencia es una sobreestimacion de la fuerza de asociacion. A priori el sesgo
de deteccion debe de ser mas frecuente en las investigaciones hospitalarias
porque tienen la mayoria de herramientas diagnésticas mucho mas accesibles.

. Sesgo de inclusiéon. El sesgo de inclusion se produce en los estudios de
casos y controles cuando en el grupo de controles se incluyen individuos con
procesos que mantienen relacién con la exposicion y produce una subestimacion
de la magnitud de asociacion. También es mas probable en los casos-control
hospitalarios. ‘

. Sesgo protopatico. El sesgo protopatico se produce cuando los estadios
iniciales del efecto, normalmente subclinicos, condicionan un cambio en el
nivel de exposicion. Como consecuencia se tiende a sobreestimar la fuerza de
asociacion Este error se puede presentar en cualquier tipo de investigacion,
pero su probabilidad aumenta cuando la enfermedad estd mas evolucionada
que es cuando se suele diagnosticar en el hospital. El sesgo protopético ha
sido descrito por Thijs y colaboradores® al estudiar la asociacion del consumo
de alcohol y la existencia de litiasis biliar. '

. Sesgo por indicacion (confusion por indicacion). Se puede confundir con
frecuencia con el sesgo protopatico. El sesgo por indicacion se presenta cuando
se analizan medicaciones o intervenciones como consecuencia de procesos
asociados con el efecto (la indicacion de intervenciéon es un auténtico factor de
confusion) o también como consecuencia de la gravedad del proceso.

Estos errores también pueden presentarse en investigaciones de tipo
comunitario.

. Valoracion del prondstico. Las inconsistencias que se pueden encontrar
entre los diferentes estudios radican en el tipo de centros en donde se realizan
(én su posicion de referencia dentro del sistema sanitario), el patr()n de remisién
al centro y la seleccién en funcién del estadio de la enfermedad.

) Valoracién del tratamiento-prevencién. La mayoria de los estudios sobre
tratamiento suelen ser institucionales mientras que los de prevencioén suelen ser
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de ambito comunitario. Las técnicas de aleatorizacién y enmascaramiento reducen
la probabilidad de la existencia de sesgos y le dan el caracter de experimentales.
Los problemas pueden venir a la hora de la evaluacion de la validez externa.

1.5 DISCREPANCIAS ENTRE LA INVESTIGACION HOSPITALARIA Y
COMUNITARIA. EN LA LITERATURA BIOMEDICA.

Delgado Rodriguez ha intentado responder a esta pregunta®® mediante
una busqueda en Pubmed. No existe un término MeSH ( Medical Subjects
Headings ) especifico para diferencias o discrepancias por lo que tuvo que utilizar -
varios términos equivalentes en lengua inglesa con la estrategia siguiente: “ (
differen* OR diverse OR divergen* OR disparate OR inconsisten* OR incoherenc*
OR incongruous* OR discrepan* OR discordan* AND community stud* AND
hospital stud*)” . La basqueda se realizé en todos los campos y para el periodo
1981-2001. Tan sélo obtuvo tres citas, de las que sélo una comparaba estudios
comunitarios con estudios hospitalarios y estaba referida al papel del alcohol en
el cancer de mama®

En una segunda fase de su estrategia valoro la frecuencia de mencién de
algunos de los errores comentados lineas arriba buscando de forma independiente
los términos siguientes para el mismo periodo temporal : “ detection bias “(104
citas) , “inclusion bias “ (3 citas de la que tan sélo una era relevante) y “protopathic
bias OR confounding by indication OR indication bias “ ( 56 citas ). El riesgo
relativo entre el hecho de ser un estudio hospitalario y tratar el ‘sesgo de deteccion
con respecto al total de trabajos consultados?® fue del 2,71 (IC al 95%, 1,69-
4,37). Esto no significa que en el proceso de revision sea mas frecuente el sesgo
de deteccion en los estudios hospitalarios , sino que lo mencionan mas porque los
autores conocen su amenaza. La asociacion entre estudio hospitalario y mencion
delsesgo protopatico o del sesgo porindicacion no fue significativa estadisticamente
(Riesgo Relativo = 1,76, IC del 95% , 0,90-3,42). o

La valoracion cientifica de estos errores tiene la dificultad de no tener
un criterio de verdad, es decir, cuando se analizan las discrepancias entre
estudios realizados en el @mbito hospitalario y comunitario surge la pregunta
inevitable: ¢ Cuéles son los realmente ciertos? Se podria extraer la conclusion
de que, acorde con los ejemplos descritos, la validez radica en los estudios
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comunitarios, no sometidos al proceso de seleccion particular que suele existir
en los realizados en torno a las instituciones cerradas.

Seria un tanto arriesgado asumir esto pues , en primer lugar, los ejemplos
propuestos 2° no provienen de una blsqueda sistematica . Un método adecuado
para conocer realmente las discrepancias seria el metaanalisis. En segundo
lugar , no siempre se puede penalizar a los estudios hospitalarios frente a los
- comunitarios porque hay otras situaciones en las que los estudios hospitalarios
no propbrcionan la misma informacion que los asentados en la comunidad y no
se encuentra una razon definida para estas diferencias. |

Segun lo anterior, ante la ausencia de un criterio de verdad concluyente,
no deberian de minusvalorarse en teoria los estudios hospitalarios frente a
los comunitarios.No obstante, habra de aceptarse que en base a las razones
metodologicas antes expuestas, los estudios hospitalarios ofrecen resultados
inferiores en calidad a los producidos en otros ambitos

Pudiera parecer que la discordancia entre los estudios de casos y
controles hospitalarios y los comunitarios sea la norma en la literatura biomeédica,
cuando esto no es asi. Existen muchos ejemplos en los que no se han encontrado
diferencias substanciales entre ellos?® ni tampoco con los estudios de cohortes. A
continuacion exponemos una serie de problemas frecuentes en la investigacion -
hospitalaria y las recomendaciones a seguir en cada caso **

A. Sesgo de referencia / remisién especiaimente importante en los centros -
terciarios. -Solucion: Analizar la remision y organizar el proceso en estadios.

B. Uso de la historia clinica. -Solucién: Reflexionar de la forma en que esta
completada. Tratar la informacion que “no consta” de forma separada. Lo mejor
es que la recogida de datos no sea retrospectiva.

C. Los sesgos mas frecuentes en los estudios casos-controles hospitalarios
(de base secundaria) son los de Berkson y de inclusion. -Soluciodon:
~ Identificacion correcta de la base del estudio y utilizacion de criterios de seleccion
adecuados.

D. Sesgo de deteccion en las enfermedades de largo periodo de latencia. -
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Solucion: Analizar como se realiza el diagnostico del efecto y comprobar que no
se practica con mas frecuencia en los expuestos.

E. Sesgo Protopatico. -Solucion: Pensar siempre en el caso de enfermedades
con fases prolongadas de latencia y seleccionar si es posible casos sin clinica.

F.  Confusién por indicacion. -Solucion: Analizar las razones que motivan la
aplicacion de una intervencion vy tratarlas en el analisis. Realizar analisis en
-~ funcién del tiempo transcurrido entre la intervencién y el efecto.

G. Falta de validez externa. -Solucién: No hay. Si la' poblacién estudiada
no representa a la que se pretende aplicar los resultados hay que hacer otro
estudio. Los procesos de aleatorizacion y enmascaramiento no controlan este
problema. ‘ |

El sesgo de referencia consiste en que la poblacion que atiende el centro
no representa lo que sucede en la colectividad. Este error tiene trascendencia
cuando se intenta establecer la frecuencia de la enfermedad. Conlleva también
una estimacion distorsionada de la frecuencia de exposicion generalmente
aumentandola. Si la exposicion esta aumentada, la consecuencia bajo el modelo
de Rothman , es que aumenta el valor del Riesgo Relativo (RR). Esto explicaria
porqué en muchos metaanalisis se aprecia que el valor del RR que dan los
estudios hospitalarios es superior al de los estudios de la colectividad #°.

Es necesario mencionar los problemas que plantea la historia clinica como
herramienta unica para la obtencion de la informacion. Es recomendable en estos
casos tratar los “no consta” como tales y no asumir que sean “no expuestos”.
Si la frecuencia de los “no consta” es alta nunca se podra estar seguro de
que la asociacion encontrada sea real. Los problemas de falta de uniformidad
introducen un error de mala clasificacion en principio no diferencial, que si la
exposicion tiene mas de dos niveles , conviene recordar que puede sesgar el
valor de la asociacion en cualquier sentido *'. Lo mejor por lo tanto es la recogida
prospectiva de la informacion en donde se minimizan las pérdidas y se mantiene
el principio de uniformidad. -

Se puede concluir que para realizar una investigacion hospitalaria que
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responda correctamente ante un problema que surge en la comunidad, aparte de
una recogida de datos apropiada y uniforme , es conveniente plantear el marco
de poblacion en la que se origina, el proceso por el que un individuo llega a una
institucion , la forma en que se realiza el diagnéstico (influencias de la exposicion
u otros procesos relacionados con la exposicion) y si las intervenciones se aplican
como consecuencia de otros procesos relacionados con el efecto o por el propio
efecto en si. '

1.6. LA VALIDACION DE MODELOS PRONOSTICOS.

El analisis mediante regresion se utiliza en muchas ocasiones para
desarrollar modelos estadisticos predictivos de un resultado a partir de una o
mas variables explicativas *2 En medicina, los modelos de regresion referentes a
una caracteristica del enfermo se denominan modelos prondésticos. Su intencién
fundamental es estudiar el proceso de enfermar mediante la determinacion
de cuales son las variables que estan relacionadas con el devenir de la
enfermedad. |

Debe quedar claro desde el principio que un modelo no tiene valor clinico
a menos que sea capaz de predecir un hecho o una caracteristica con cierto
grado de éxito. La utilidad viene determinada mas por la forma practica en que
el modelo se comporta que por la cantidad de ceros que pueda haber en los

[y

valores de sus “p”.

Hay dos formas en la que un modelo puede tener utilidad. La primera, es
que permita una clasificacion de los pacientes en dos 0 mas grupos de prondsticos
diferentes. Estos esquemas clasificatorios se pueden manejar en el disefio de una -
conducta terapéutica o para evitar pruebas o estudios innecesarios. En segundo
lugar, un modelo se puede utilizar para estimar el pronostico de los pacientes a
nivel individual. Los dos abordajes difieren bastante. '

Por ejemplo, con un modelo excelente se puede distinguir facilmente entre
los pacientes con riesgo alto y los pacientes con riesgo bajo, pero puede resultar
dificil a nivel individual informar del tiempo de supervivencia esperado con un
intervalo de confianza del 95%. Esta distincion de lo que es aplicable al grupo y
lo que es a nivel individual es a veces dificil de comprender. o
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Un aspecto basico de la prediccion es considerar si el modelo construido
a partir del analisis de una serie de datos originales es transportable a pacientes
similares en un lugar distinto. Este concepto se conoce como capacidad de
generalizacion o validacion. El modelo que supere las pruebas se dice que
esta validado.

¢ QUE QUIERE DECIR VALIDACION?

La idea de validar un modelo prondstico es la de demostrar que el
modelo trabaja de forma correcta cuando se le aplica a pacientes diferentes de
aquellos de los que derivo. Existen varias formas de aproximacion al problema
del funcionamiento (exactitud de prediccién) de un modelo pron()Stico. Por
ejemplo, la comparacion de la tasa de eventos observados y predichos para
los grupos de pacientes anteriormente definidos (calibracién) o para pécientes
individuales (niveles de exactitud), y medidas que distinguen entre pacientes que
experimentan o no experimentan el evento de interés (discriminacién). Altman y
Royston 32 piensan que no es correcto decir que se haya validado un modelo sino
que es mas adecuado afirmar que se ha estudiado su funcionamiento.

Otra acepcion semantica del término validacion es la que se deriva del concepto
psicometrico de validez., usado ampliamente en los estudios de medida. La
validez es la propiedad de un método de medicion para medir lo que realmente
intenta medir *. En este caso se utiliza una aproximacion de tipo correlacional,
juzgando de la forma mas eficiente posible la variacion intra-sujeto en relacién
con la variacion inter-sujeto. En los trabajos bio-médicos prima mas el criterio de
‘calidad en los pronésticos a nivel individual o para grupos de pacientes.

En un mundo ideal, nosotros podriamos crear-un modelo con datos recogidos de
un estudio de factores pronosticos bien disefiado con un niumero adecuado de
pacientes. Esperariamos que el modelo tuviera toda la informacion pronéstica de
los datos y que ademas ignorara todas las variables “ruidosas”. Imaginariamos
también que el modelo tuviera todas las variables correctas (incluyendo quizas
alguna interaccion) y que hubiéramos determinado correctamente el efecto
funcional de cada variable continua en la variable dependiente. La validacion de
un modelo como el que acabamos de describir, tendria en cuenta una muestra
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adecuada de pacientes nuevos y la medida de todas las variables pronosticas
contenidas en el mismo con las mismas técnicas de laboratorio.

(',VALORABLE O SIMPLEMENTE VALIDO?

Enla practica ocurre en ocasiones que un modelo validado desde un punto de vista
estadistico, puede que no tenga ninguna importancia clinica. Sila informacién
pronéstica intrinseca es débil, las predicciones aunque no estén sesgadas,
no permitiran separar a pacientes en grupos prondsticos de utilidad clinica. En
contraste, si la informacion prondstica intrinseca es sélida, incluso en un modelo
sesgado se podran extraer grupos clinicos de utilidad.

El éxito del desarrollo de un modelo depende de varias circunstancias:

£

J La exactitud potencial en el pronéstico, que presumiblemente es
desconocida.
J La informacién prondstica intrinseca en las variables sometidas a estudio,

lo cual depende de varios factores como por ejemplo la fisiopatologia de la
enfermedad.

. El proceso de medida que convierte la informacién intrinseca en digitos,
siendo algunas medidas mas déciles que otras en este sentido.
e  Laexactitud en que el modelo convierte los digitos de las mediciones en

predicciones.
De lo expuesto surgen dos preguntas:

a.  ¢Conlas variables introducidas y medidas, es el modelo obtenido el mejor

que se puede obtener? ,
b. ¢ Puede el modelo predecir con suficiente exactitud para el proposito que

se ha creado?

La primera pregunta implica claramente un propésito de tipo estadistico mientras
que la segunda implica uno de tipo clinico. Un modelo puede fallar porque no
sea valido desde un punto de vista estadistico (para lo cual muchas veces hay
‘digamos “compostura”) o porque la informacion pronéstica intrinseca sea deébil
(lo cual no se puede “arreglar’).Aun mas, un mismo modelo puede fallar para
un criterio clinico pero ser aceptablé para otro. Todas estas consideraciones nos
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hacen poder definir dos tipos de modelos validados.

TIPOS DE MODELOS DESPUES DE SER VALIDADOS.

~ En cierta forma el juicio sobre la validez depende de las circunstancias.
Por ejemplo, si el analisis de un modelo arroja que la disérepancia entre unas
tasas de recaida del 90% (pronosticadas) y las del 75% (observadas) pueden ser
aceptables si el propdsito es identificar subgrupos bronésticos suficientemente
separados. Sin embargo si el proposito primitivo es el identificar pacientes con
una tasa de recaida prbbable del 85%, el modelo no seria considerado valido
para ese proposito.

Se pueden proponer por lo tanto dos tipos de modelos:

. Un modelo validado estadisticamente, que pueda superar todas las
pruebas, incluyendo los tests de bondad del ajuste en los datos originales y los
de prediccion no sesgada en los datos nuevos.

. Un modelo validado clinicamente, que pueda “funcionar” de |
manera satisfactoria sobre los datos nuevos de acuerdo con nuevos criterios
estadisticos. |

Segun esto, un modelo clinicamente valido puedé no estar validado
estadisticamente (porque por ejemplo sus predicciones estén sesgadas o porque
no cumpla las pruebas del bondad del ajuste) y un modelo estadisticamente
valido puede que no sea relevante desde un puntb de vista clinico (porque por -
“ejemplo la informacion prondstica intrinséca sea demasiado debil).

Generalmente es mas dificil obtener un modelo validado estadisticamente que
uno validado clinicamente, porque es especialmente dificil superar el problema
del optimismo pronostico y del sesgo a la hora de la construccion del modelo. Sin
embargo, en muchas ocasiones un modelo validado clinicamente probablemente |
sea mas util que uno validado estadisticamente. |

NECESIDAD DE VALIDAR UN MODELO PRONOSTICO

La necesidad fundamental es que existan pruebas de que el modelo
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realiza el trabajo para el que fue disefiado. Pueden presentarse tres razones
interrelacionadas por las que un modelo pronéstico no “funcione” bien.

l. Por deficiencias en los métodos de modelizacién estandar: Tienen que
ver con mucha frecuencia con aspectos dependientes de los datos utilizados.
En ocasiones existen muchas variables candidatas a un posible analisis con lo
que es dificil aplicar el principio de parsimonia. Los aspectos dependientes
de los datos provienen de la seleccion de variables. La forma de seleccion
“stepwise” en ocasiones no prospera hacia el mejor modelo predictivo porque es -
una forma de seleccién informatica de tipo puramente automatico. Otro tipo de
construccion se basa en seleccionar aquel modelo que optimiza una medida de
bondad del ajuste que esta penalizada a su vez cada vez que se introduce una
" nueva variable ( criterio de informacion de Akaike ). Este método puede tener
también inconvenientes serios como el de omitir predictoras importantes . Otra
forma mas reciente para tratar de solucionar estos problemas son los arboles
- de regresion (CART) vy las redes neurales.

. Por deficiencias en el disefio de los estudios pronosticos: Existen varias
causas de debilidad en la fase de disefio de un estudio prondstico que pueden
conllevar la obtencion de resultados demasiado optimistas. Entre ellas estan:

a) Falta de criterios claros de inclusion y exclusion,

b) Existencia de muchos pacientes excluidos a través de datos perdidos
(“missing data”) que puede que no se hayan perdido de forma aleatoria,

C) Existencia de razonamientos poco claros a la hora de elegir un
tratamiento, _ '

d) Manejo de un tamafio de muestra inadecuado.

La definicién de las caracteristicas de la muestra es también fundamental
~paraelclinico que desea saber siun modelo es realmente valido para un paciente en
particular. Los problemas derivados de la seleccion de variables dependiente de
los datos se exacerban cuando  existe un tamaiio de muestra pequeiio *. Con
una muestra pequefia habra una razon baja de sefiales / ruido (“signal~to-noise
ratio”), aumentando el riesgo de seleccion de variables poco relevantes y el de no -
inclusiéon de variables importantes. En este sentido es muy importante el concepto
de eventos de interés por variable*.En los analisis mediante regresion logistica
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se consideran necesarios un minimo de 10 eventos de interés por variable para
el buen funcionamiento del modelo.

fI. Por la obtencion de modelos que no se puedan transportar: A pesar
de que la metodologia empleada en la confeccién sea impecable, puede que
no sea transportable a otros lugares. La falta de similitud entre los pacientes
de dos centros diferentes puede que sea su causa. Es lo que se denomina
“case-mix”. No obstante si un modelo contiene todas las variables importantes
puede que funcione bien a pesar de las diferencias en el “case-mix”. Lo malo
es que el investigador casi nunca se sabe cuales son las variables realmente

importantes. ‘ '

1.7 COMO VALIDAR UN MODELO.

Hay una serie de consideraciones a la hora de realizar la validacion
correcta de un modelo. Las enumeramos a continuacion:

I El disefio del estudio de validacion

Il La medicion de la informacién pronéstica intrinseca.

ll. La comparacion de las predicciones con las observaciones.
V. La cuantificacién del funcionamiento del modelo.

V. La especificacion de un funcionamiento adecuado.

Vamos a tratar a continuacion todos y cada uno de estos aspectos.

l. DISENO DEL ESTUDIO DE VALIDACION.

Las siguientes estrategias de validacion estan ordenadas de menor a
mayor grado de rigor. ‘

a.- Validacion Interna La forma coman de analizar el comportamiento de un
modelo en el futuro es hacer una division de los datos originales, es lo que se
denomina validacion cruzada. La forma de como dividir los datos es algo que
los diversos autores no estdn muy de acuerdo en clarificar. La divisién al azar
nos conduce a un contexto en el que existe la misma posibilidad de variacion
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que en el principio por lo que se considera un método débil. Una prueba mas
consistente es la division de los datos de manera no aleatoria, por ejemplo segtin
periodos de tiempo diferentes. Otra forma de abordaje de este problema es el
bootstrapping y la técnica de dejar uno fuera (“leave one out”).Mediante ellas
se pueden evaluar muchos grupos de datos, pero no dejan de ser procedimiehtos
de validacion interna.” |

b.- Validacion Temporél Consiste en la evaluacion del modelo en pacientes
posteriores a los primitivos y recogidos en el mismo centro. Se trata de una
técnica prospectiva, independiente de los datos originales y del proceso de
evaluacion de la bondad del ajUste del modelo original.

c.- Validacion Externa. Ninguna de las dos anteriores abogan por la generalizacion
del modelo Es absolutamente deseable evaluar el modelo con nuevos datos
recogidos de una poblacién de pacientes adecuada y en otro centro. Aspectos
muy importantes de este apartado son la forma en que la muestra se selecciona
y el tamafio de la misma.

Il MEDICION DE LA INFORMACION PRONOSTICA INTRINSECA.

Hemos de asumir que los prondsticos se construyen como probabilidades
de que un hecho ocurra y que éstas van acopladas de forma explicita o implicita
a un punto temporal. Las probabilidades se obtienen como resultados de un
modelo pronéstico, el cual puede ser lo mas sencillo posible, por ejemplo dos
grupos de pacientes definidos por una variable pronéstica binaria o de lo mas
complejo cuando el indice prondstico se define como una funcion lineal o no lineal
de muchas predictoras con factores de constriccion (“shrinkage”) aplicados a
los coeficientes de regresion 34, '

En este apartado no es necesatriala distincion entre modelos de supervivencia
( regresion de Cox ) y modelos de regresién binaria ( regresion logistica ) porque
los modelos de supervivencia pueden generar probabilidades de prediccion en
cualquier punto temporal dentro del periodo de seguimiento del estudio *.

Intuitivamente, la idea de informacién prondstica es sencilla y esta
relacionada con la magnitud o intervalo de las probabilidades pronosticadas. Por
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ejemplo, en un analisis no ajustado por otros factores , la probabilidad estimada de
supervivencia a los tres afos siguientes del tratamiento del cancer de mama con
metastasis linfaticas locales ( uno a tres nédulos ) puede ser del 90% mientras
que para aquellos casos con diez o mas nodulos esta alrededor del 60%. En
contraste, los resultados para mujeres pre y post-menopadusicas oscila entre el
84% y el 82%. La informacion pronoéstica que reside en el nimero de nédulos
linfaticos afectados es mucho mayor que la que tiene el estado menopausmo
porque la amplitud de probabilidades es 0.3 contra 0. 02

Sin embargo esta concepcion tan elemental tiene sus dificultades. La
amplitud de las probabilidades depende de lo finamente que esté graduado el
indice pronéstico. A mas finura en la graduacion mayor sera la amplitud de las
probabilidades. También depende de la prevalencia del evento en estudio. En
los analisis de supervivencia la amplitud de las probabilidades aumenta cuando
se alarga el tiempo de seguimiento. También le afecta el optimismo con que
el modelo estima las probabilidades, lo cual a su vez esta influenciado por el
tamafio muestral y por la forma en que se haya construido el modelo original  (
por ejemplo con el método “stepwise” ).

La informacion prondstica intrinseca de un modelo multivariante constituye
aln una pregunta abierta 32

PSEP

Supongamos que la variable dependiente sea la muerte en un periodo |
de tiempo dado después de la medicién de una serie de factores pronésticos.
Supongamos también que el esquema de clasificacion pronostica se ha obtenido
directamente de predictoras individuales por medio de un indice prondstico
multifactorial o por algun otro procedimiento como los arboles de clasificaciéon
y de regresion ( CART ) o por la opinion experta de un especialista. Todo lo que
se necesita es que cualquier paciente pueda ser clasificado en uno de los dos o
mas grupos pronosticos y que se puedan identificar los grupos con el mejor y el
peor pronéstico. Entonces tendremos: ‘

= P = Probabilidad pronosticada de morir para un paciente en el grupo

peor

con peor pronoéstico..
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. P__ = Probabilidad pronosticada de morir para un paciente en el grupo

mejor

con mejor prondstico.

De esta forma podemos medir la informacién pronostica predicha por el
modelo mediante la resta de esos dos valores.

[ PSEP=P _ -P I

El PSEP se considera como un indice simple de separacion entre el -
peor y el mejor prondstico de un modelo multivariante. Cuando sélo existan
dos grupos, los valores de Pocor ¥ Preior S€ Pueden identificar con los valores
predictivos negativo (VPN) y positivo (VPP) de una prueba diagnoéstica porque

I , P, =VPP | ]

I P =1-VPN

Por lo que

ﬂ PSEP = VPP + VPN - 1

. COMPARAR LAS PREDICCIONES CON LAS OBSERVACIONES.

Con las definiciones expuestas mas arriba, la evaluacion consiste en la
comparacion de los valores observados y los pronosticados, lo cual a su vez es
un aspecto de la calibracion del modelo.
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Supongamos en un ejemplo hipotético que se ha pronosticado en tres grupos
de pacientes una probabilidad de supervivencia a los tres afios del 90, 60 y 30%
sobre la base de un pequefio estudio inicial para encontrar un indice prondstico
er = 0,7, 12P . =01 ylaPSEP
= 0,6.Supongamos que un investigador diferente lleva a cabo un estudio de
- validacién de forma adecuada y encuentra unas probabilidades de supervivencia
~ respectivas del 70, 60 y 50%, todas ellas diferentes a las del estudio inicial. En
este caso, la PSEP = 0,2, de lo cual se concluiria en primér lugar el considerable
optimismo de la separacion prondstica inicial aun teniendo una relacion directa
con el periodo medido de tiempo.

de muerte en una enfermedad X. Entonces la P

mejor

Hay evidencia de que el indice pronostico “funciona” al menos indicando una
diferencia en las tasas de supervivencia. Sin embargo, si en los pacientes con
tan solo un 30% de probabilidad de supervivencia a los tres afios estuviera
justificado eladministrar un tratamiento agresivo con efectos colaterales peligrosos
y desagradables, esa decision seria insostenible en aquellos que tienen un 50%
de probabilidad de supervivencia, invalidando el modelo como instrumento de
decision terapéutica. |

Si las probabilidades obtenidas hubieran sido, por ejemplo, de 65, 68 y 62%.
respectivamente, se podria concluir que el modelo no era valido porque las
probabilidades son aproximadamente las mismas y tienen una relacion directa
con la cantidad de tiempo analizada.

IV.  CUANTIFICACION DEL FUNCIONAMIENTO DE UN MODELO.

Parece claro que la validacion no debe de ser determinada tan sélo por
criterios puramente estadisticos, sino que debe descansar también en los fines
clinicos que nos hayamos propuesto. No obstante, los tecnicismos estadisticos
no debemos olvidarlos.

Una forma de medir los valores pronosticados y los observados es el indice de
Brier * que es una funcion de pérdida cuadratica definida como la diferencia
de medias al cuadrado entre los valores obtenidos en la muestra de validacion
y los correspondientes valores pronosticados por el modelo. El indice de Brier
posee unas propiedades matematicas agradables digamos pero tiene también
un inconveniente , carece de una interprétacién obvia y solo en términos

44



DEPARTAMENTO DE MEDICINA ' ' 1ﬁ‘

generales se puede afirmar que cuanto mas valor tenga , peor es la calidad de la
predicciéon. Una estimacion estadistica menos elaborada pero mas interpretable
es la diferencia de probabilidades observadas y pronosticadas a nivel de grupo
(PSEP) .En el anlisis real de los datos se debe de utilizar mas de una medida.

ESPECIFICACION PREVIA DE FUNCIONALIDAD.

Los estudios pronésticos se pueden clasificar en dos grandesgrupoé: ,
pragméticos y explicativos®..Los pragmaticos tienen que ver basicamente
con intenciones o supuestos de contexto clinico. La idea es prejuzgar la calidad
de la prediccion a partir de un modelo pronostico haciendo que sea o no sea
aceptable.

En este caso hay una idea clara en términos cuantitativos, 'pbr ejemplo sobre
el efecto de un tratamiento en el ambito de un ensayo clinico. Si el objetivo
es la identificacion de los pacientes que tengan un 80% de probabilidad de
supervivencia a los tres afios, un estudio de validacion que muestre una
probabilidad de supervivencia del 60% sera rechazado para el proposito original
aun teniendo una informacion prondstica intrinseca muy solida.

Los estudios explicativos se preocupan mas de la comprension cientifica y de
la generacion de hipotesis para la respuesta de preguntas tales como ¢ Que
factores son importantes para la prediccion del curso de una enfermedad? ¢ Se
- puede discriminar de una forma reproducible entre un buen o un mal pronéstico
de una enfermedad? En este caso no hay un objétivo pragmatico por lo que
se pueden analizar aspectos generales de tipo cuantitativo y cualitativo como
estos:

o ¢Son las mismas variables importantes todavia?

. ¢{Es correcta la forma en que trabaja el modelo funcionalmente?

o ¢ Los coeficientes de regresion estimados son compatibles?

. ¢Qué bondad de ajuste tiene para los nuevos datos?

. ¢, Se preserva el orden correcto en los grupos pronodsticos?

. (La tasa de eventos entre los diversos grupos pronésticos son

significativamente diferentes?

Es muy dificil juzgar si son importantes las mismas variables porque las
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diferencias en la distribuciéon de las predictoras en las muestras original y en la
de validacién puede afectar a la precisiéon con que estimen los coeficientes de
regresion. Esto se puede acentuar mas si las variables se seleccionan por el
método “stepwise”.

Se pueden aplicar también los conceptos de 'PSEP, P
original y en el validatorio.

P .. en el grupo

peor y mejor

El estudio de validacion representa solamente una parte del proceso cientifico
de entendimiento de una enfermedad. Es muy util la especificacion previa del
funcionamiento de un modelo. No hay que olvidar que un aspecto de la validacion
es proporcionar una estimacion no sesgada del error de prediccion del
modelo. Miller y colaboradores sugirieron que 37 es mas interesante pensar en
la validacion en este sentido mas que en la capacidad del modelo de pasar las
pruebas o no pasarlas. ’

Por lo tanto 32, nos debemos centrar en las medidas que cuantifican el
funcionamiento de un modelo y aceptar que la decision final sobre su validez
requiere juicios clinicos y es dependiente del contexto. La estadistica sola no
puede determinar la validez clinica. '

PERSPECTIVAS GENERALES

Después de haber obtenido lo datos nuevos y haber seguido el proceso
de validacion es necesario que nos hagamos la pregunta siguiente:

¢Cual es real y definitivamente el modelo final?

En la realidad®, una validez perfecta es casi imposible de obtener. Van
Houwelingen y Thorogdod adoptaron este punto de vista y propusieron la
actualizacion del modelo original a Ia luz de los datos nuevos® en el analisis de
supervivencia. Su actualizacion se basaba en una menor calibracion del modelo
original en sus indices prondsticos mas que en una reconstruccion completa.

Pueden existir muchos otros tipos de fallos en la validacién y en algunas
ocasiones el modelo original presenta tantas imperfecciones que es imposible
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salvarlo 3. Si el “case-mix” en la muestra validatoria difiere mucho del de la
muestra primitiva, el modelo puede fallar sin ningin tipo de remision. También es
verdad que se puede mejorar introduciendo una o varias nuevas variables que
relacionen los case-mix diferentes. Por ejemplo, el rango de edad puede que
varie mucho entre la muestra original y la validatoria por lo que seria posible que
desapareciera como factor pronostico. M

Otro aspecto es la simplicidad/complejidad del modelo final y su
efecto sobre la transportabilidad. La “navaja de Occam “sugiere preferencia por
modelos pequefios mas que por los grandes si “existe” realmente el modelo
mas pequeio. Para dirimir tal existencia hay criterios estadisticos que no son
como hemos referido antes los definitivos. La existencia del modelo real mas
pequefio no esta resuelta aun y puede que tenga una respuesta particular en
cada investigacion 32 3# | '

La creacion de grupos prondsticos es otra de las finalidades de este
tipo de investigaciones. Altman y Royston sugieren que la creaciéon de grupos
prondsticos se haga mejor por criterios casi puramente clinicos y no por criterios
estadisticos, especialmente en el caso de los estudios pragmaticos.Algunas
técnicas como los arboles de regresion y clasificacion ( CART) y algunos
modelos prondsticos simples con pocas combinaciones de valores prondsticos
generan grupos de forma directa. Sin embargo la técnica CART no esta disefiada
de forma especifica para generar grupos pronésticos con utilidad clinica®.

Cuantificando el funcionamiento del modelo. se pueden distinguir principalmente
dos aspectos en este tema.

. La cantidad de informacién prondstica que se relacione con una potencial
utilidad clinica , y

o Si el modelo funciona de la misma forma con los datos nuevos que con los
de la muestra original de donde nacié.

Existen varias formas de medir la cantidad de informacion pronéstica. Un tipo de
medida general aplicable a cualquier modelo es el método de Kullback-Leibler ¥
que tiende a infinito a medida que aumenta la capacidad predictora. El PSEP es
otro método *? '
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Sobre los datos en los que se cre6 el modelo, el PSEP no es una medida de
la cantidad de informacién pronédstica sino de la habilidad estimada del modelo
para separar individuos en grupos pronésticos. Cuando se haga el analisis de un
grupo de datos independiente se vera si esa estimacion fue razonable. Cuando
existen mas de dos grupos prondsticos, es necesario asegurarse que exista
un numero aceptable de individuos en los grupos extremos para que existan
suficientes eventos a la hora de calcularla P, yla P__ . Sino fuera asi, seria
mejor unir algunos grupos.

En los estudios de supervivencia, la PSEP es una funcion del tiempo de
seguimiento. El clinico tendra en su mente uno o varios tiempos de supervivencia
y la PSEP se estimara a partir de la diferencia entre las curvas de supervivencia
de Kaplan-Maier de los grupos pronosticos extremos en cada punto temporal %,

La PSEP es una diferencia entre' dos proporciones, también conocida como
diferencia de riesgos en el contexto de un ensayo clinico aleatorizado. El inverso
de la diferencia de riesgo es el “nimero necesario de tratar’, una medida de
amplia utilizacion en el ensayo clinico y en la Medicina Basada en la Evidencia.
Representa el numero de pacientes que necesitan recibir un nuevo tratamiento
para prevenir la produccion de un efecto adverso adicional *. Por analogia, el
reciproco del PSEP representa el numero extra de pacientes en el grupo de mas
riesgo necesarios para generar un evento adverso adicional

Se podria decir finalmente, que un modelo pronéstico multivariante debiera de
ser creible desde un punto de vista clinico, debiera tener generabilidad (es
decir que pueda ser validado en otro lugar) y debiera demostrar su efectividad
clinica, en el sentido de que proporcione informacion adicional valiosa 32

1.8 {COMO PODEMOS MEDIR LA GENERABILIDAD DE LA INFORMACION
PRONOSTICA?

- La“generabilidad” de un modelo pronostico es loque se conoce mas comunmente
como validez externa® Vamos a definir las relaciones entre generabilidad
y exactitud y entre sus componentes. Trataremos el sistema prondstico (por
ejemplo, un modelo multivariante) como si fuera una “caja negra” de la que se
analizan sus posibilidades.
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EXACTITUD Y GENERABILIDAD.

Se trata de dos conceptos relacionados entre si. La exactitud es el grado
en el que las predicciones coinciden con los resultados y la generabilidad (validez
externa) es la habilidad del sistema pronéstico para proporcionar predicciones
exactas en una muestra diferente de pacientes. -

COMPONENTES DE LA EXACTITUD.

Una serie de predicciones numériéas pueden ser inexactas de dos modos. La
probabilidad pronosticada puede ser demasiado alta o demasiado baja (un error
en la calibracion) o puede también que la ordenacion relativa del riesgo individual
esté fuera de lugar (un error en la discriminacion). '

. Calibracion Si la prediccion se utiliza a nivel individual para aconsejar a
un paciente, la exactitud de la probabilidad numérica (calibracién) es un aspecto
importante a tener en cuenta. En la investigacion de servicios sanitarios es
importante la calibracion, por ejemplo en trabajos sobre mortalidad hospitalaria
observada y esperada. ‘

o Discriminacion. Si por el contrario lo que se intenta conseguir es la
estratificacion de los pacientes en estadios de severidad de una enfermedad
para la comparacion de tratamientos diferentes, el aspecto mas importante es la
discriminacion, que intenta estratificarlo_s de forma correcta en orden de riesgo.

La calibracién y la discriminacion se pueden medir de diferentes formas
La calibracién se mide mediante curvas que contengan los valores pronosticados
frente a los valores observados®. La discriminacion se suele medir mediante
- curvas de tipo ROC ( “Area under the Receiver — Operating Characteristics”)*'.
El area por debajo de la curva oscila entre 0,5 (no existe discriminacion) y la
unidad (discriminacion perfecta) y refleja la probabilidad de todas las parejas
posibles de pacientes en la que uno vive y otro muere, otorgando un riesgo algo-
mas alto al que muere que al que sobrevive.

El area por debajo de una curva ROC se puede calcular directamente a partir de
una tabla de resultados observados y pronosticados® .Se puede calcular también
a partir de estimaciones pronésticas de tipo continuo (con o sin observaciones -
censuradas) mediante el estadistico C *.
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COMPONENTES DE LA GENERABILIDAD.

Si un modelo pronéstico multivariante que esté casi perfectamente calibrado y
que ademas sea discriminatorio, no es capaz de predecir resultados fuera de su
muestra original, no sirve. Para que un modelo pronéstico sea generalizable, la
exactitud (es decir, la calibracion vy la discriminacion) debe de ser reproducible
y transportable.

. Reproducibilidad. Si el modelo refleja una exactitud parecida o |gual ala
obtenida en la muestra original en otra muestra proveniente de lamisma poblacion,

se dice entonces que es reproducible. Una prueba que evalle la reprodUCIbllldad
mide el grado en el cual el modelo se ajusta a los patrones reales de los datos
mejor que al ruido aleatorio®. A medida que el nimero de eventos de interés
por variable sea menor (sobreoptimizacion) el modelo tendra mas en cuenta el
ruido aleatorio y sera menos generalizable®. Los métodos para la evaluacion
de la reproducibilidad se basan en las técnicas de remuestreo, tales como el
“bootstrap”, que miden el grado de sobreoptimizacion. El “bootstrap” puede medir
errores en la discriminacion y en la calibracién, siendo de una especial utilidad
en los casos en los que el modelo se desarrolla primariamente en una muestra
pequefia® |

o Transportabilidad. Un modelo puede que sea ‘reproducible (es decir que
funcione bien cuando se le aplique el “bootstrap”) pero que se degrade de forma
notable cuando se aplique a una o varias muestras S|gwentes de pacientes o
individuos a causa de infraoptimizacion

La infraoptimizacién ocurre cuando una o varias predictoras faltan en el
modelo final. Por ejemplo, un modelo para la neoplasia de mama que omita la
presencia o ausencia de metastasis >puede que “funcione” muy bien con pacientes
sin metastasis pero puede que “decaiga “ lamentablemente en una muestra mas
heterogénea de la misma enfermedad. El “bootsti'apping” de la muestra primitiva
puede que no sea capaz de detectar este problema, porque sea homogénea
“con respecto a la enfermedad metastasica. Pero por otra parte, la omision de
la variable que contenga informacion sobre la existencia o no metastasis es un
error obvio.
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La transportabilidad necesita que el modelo haga predicciones con exactitud
en una muestra extraida de una poblacion diferente a la primitiva pero con
caracteristicas similares. Los modelos con infraoptimizacion pueden mostrar una
_buena reproducibilidad pero no una adecuada transportabilidad.

Vamos a analizar a continuacién cinco componentes de la transportabilidad
que van a servir también para su medicion objetiva. '

. Transportabilidad Historica: requiere que el modelo mantenga un nivel
de exactitud aceptable cuando se aplique a una cohorte en un tiempo historico
distinto. Es muy importante cuando la severidad del padecimiento analizado
pueda cambiar a lo largo del tiempo. Esto puede ocurrir sobre todo cuando el
diagnéstico se puede realizar en una etapa temprana de la enfermedad.

e  Transportabilidad Geografica: requiere que se mantenga la exactitud
del modelo pronéstico cuando se aplica a muestras de otras localizaciones.

. Transportabilidad Metodolégica: requiere que el modelo prondstico
mantenga un nivel de exactitud aceptable cuando se aplica a datos que se
han recogido por métodos alternativos al que primitivamente generé6 el modelo.
Charlson y colaboradores han propuesto que este suele ser el problema mas
frecuente cuando un modelo falla en su generabilidad. Diferencias en la forma
de definir las variables o de recoger los datos pueden originar diferencias
substanciales en el funcionamiento del modelo. Si otros investigadores diferentes
no pueden aplicar el modelo con exactitud se debe de dudar seriamente de su
generabilidad.

. Transportabilidad de Espectro: se refiere a la habilidad del modelo para
realizar predicciones calibradas y discriminatorias en pacientes que se encuentren,
en términos generales, en fases mas avanzadas o menos avanzadas de la
enfermedad en estudio o también que presenten una enfermedad parcialmente
diferente. El nivel de severidad de la enfermedad en estudio esta en relacion con
la frecuencia de presentacion de la misma en la muestra. Un modelo pronéstico
“perfecto” sera capaz de manejar pacientes de acuerdo a su riesgo de muerte sin
alterar su calibracién en muestras con una frecuencia de presentacion diferentes.
La discriminacién también se puede alterar, sobre todo cuando el modelo se ha

51



23104,
o

¥
3

o
Niazs?

DEPARTAMENTO DE MEDICINA

+,

desarrollado en una muestra que contiene, por ejemplo, muchos pacientes con
un estadio intermedio de la enfermedad, pero pocos en estadios mas avanzados
0 menos avanzados.

. Transportabilidad con Periodo de Seguimiento: requiere que el modelo
mantenga su exactitud cuando las prediccionés se realicen en periodos de
seguimiento cortos o largos. Este tipo de transportabilidad estd muy ligada a la
transportabilidad de espectro* .Cambios en el espectro de la enfermedad y en el
periodo de seguimiento pueden afectar a la prevalencia de presentacion y por lo
tanto alterar la calibracion del modelo.

JERARQUIA DE LA VALIDACION PRONOSTICA.

Justice y colaboradores® propusieron una estructura jerarquica de cinco
niveles para la validacién externa de un modelo pronéstico. Cada nivel refleja
los tipos de generabilidad que se han analizado para el modelo en cuestién
de una forma acumulada y el grado de exactitud (calibracion y discriminacion)
exhibido en estas pruebas. ’ ’ ‘

Un modelo prondstico jamas podra ser totalmente validado de manera que el
investigador nunca podra estar‘ absolutamente seguro de poder aplicarlo al
siguiente paciente que se nos presente en la consulta, en un pase de sala o en
una sesion clinica®®. Si muestra niveles de exactitud aceptables en escenarios
diferentes al primitivo, es mas probable que se comporte en de la misma forma
en cualquier‘entorno nuevo en donde se le analice. El esquema jerarquico que se
presenta a continuacion sera por lo tanto un proceso iterativo y acumulativo®.
No tiene en cuenta la calidad intrinseca de cada trabajo de investigacion.

. Nivel 0.Validacién Interna: Su objetivo consiste en analizar la exactitud
del modelo en la muestra original en donde se desarrollé. Se emplean técnicas
de exclusion de datos (muestra obtenida mediante corte aleatorio) o técnicas
de remuestreo (“bootstrapping”) mediante las cuales se estudia el grado de
sobreoptimizacién del rhodelo‘“’v“- En cierta forma se evalia nada mas que la
reproducibilidad. No obstante la validez interna se considera un prerrequisito
para la validez externa.
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" Nivel 1.Validacién Prospectiva: Su objetivo es analizar la exactitud
del modelo en datos muestrales recogidos después del desarrollo primitivo. Se
lleva a cabo por lo general por el mismo investigador y en la misma institucion
sanitaria. Se evalla basicamente la reproducibilidad y la susceptibilidad del
modelo a cambios minimos en un tiempo diferente (transportabilidad historica).
No se suele medir la transportabilidad metodolégica ni la geografica.

. Nivel 2.Validacion Independiente: Se analiza la exactitud del modelo
en datos que hayan recogido investigadores diferentes y en lugares diferentes.
Las muestras también se recogen en un tiempo histérico diferente. Este nivel de
validacion es importante porque los investigadores i’ndependientes probablemente
tengan una “idiosincrasia” distinta a la hora de seleccionar la muestra y de recoger
los datos. '

= Nivel 3.Validacion en Varios Lugares: Mide de forma directa la
transportabilidad geogréﬁca y puede dar una idea de la transportabilidad
metodoldgica. Se debe de informar siempre que se realice pues también da
idea de la transportabilidad de espectro porque la expresividad clinica de la
enfermedad puede ser diferente dependiendo del lugar.

. ~ Nivel 4.Validaciones Independientes Multiples: Se mide la exactitud del
modelo pronéstico cuando lo utilizan varios investigadores en lugares diferentes.
El grado de transportabilidad metodolégica del que informa es mayor que en
el caso de la validacién independiente Unica, aunque se lleve a cabo ésta en
lugares diferentes.

- Nivel 5.Validaciones Independientes Multiples con Periodos de
Seguimiento Variables: Si un modelo pronéstico es capaz de conservar elgrado -
de exactitud durante varios periodos de seguimiento con varios investigadores y
en lugares diferentes, posee mas generabilidad que el medido sélo en el nivel
4 “ Aunque es un método complejo, si se pueden realizar tablas de vida en vez
de un punto de corte Unico a los 5 6 10 afios, es posible calcular la discriminacion
y la calibracién del modelo en cualquier punto intermedio de interés.

Estos cinco niveles jerarquicos creemos que son muy Utiles a la hora de discutir
un trabajo de investigacion validatorio*
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1.9. ASPECTOS ESTADISTICOS DE LA VALIDACI(')N’ DE MODELOS
PRONOSTICOS.

Si se violan las asunciones de tipo matematico puede que un modelo
resulte inadecuado para su utilizacion prondstica. Por ejemplo, si no existe
linealidad cuando se emplea un modelo lineal, o si se omiten variables predictoras
de importancia, o si existe una elevada frecuencia de datos perdidos, o si se
usan métodos de imputacion que no sean los adecuados o si se produce una
sobreoptimizacion, siendo esto Gltimo mas frecuente en muestras pequefas*.

LOS PASOS PRELIMINARES: VALORES PERDIDOS E INTERACCIONES

Los métodos mas simples para la imputacion de valores perdidos incluyen
el uso de la mediana, la media aritmética o la moda. Sin embargo esta forma
de trabajar comporta mucho sesgo. Son mejores los métodos de imputacion
a variables predictoras basados en modelos de regresion. Tener en cuenta las
posibles interacciones es también un dato muy importante a tener en cuenta. Por
ejemplo:

1. Interacciones entre el tratamiento y la severidad de la enfermedad que
esta siendo tratada. Los pacientes con poca evolucion tienen menos oportunidad
de recibir un beneficio.

2. Interacciones que afecten alaedady alos factores de riesgo. Los individuos
mas ancianos son los que potencialmente se afectan menos por los factores de
riesgo. Han sido lo suficientemente fuertes como para sobrevivir hasta su edad
" estando presentes los factores de riesgo.

3. Interacciones que afecten a la edad y al tipo de enfermedad. Algunas
enfermedades son incurables y tienen el mismo prondstico independientemente
de la edad del individuo.

4. Interacciones entre una medida y el estado del individuo en el momento
de esa medida. Por ejemplo, la medicién de la funcién ventricular izquierda en

reposo puede ser menos predictiva que la medicion realizada en estres.

5. Interacciones entre la calidad y la cantidad de los sintomas.
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6. Interacciones entre las variables que presenten las probabilidades mas
significativas de sus OR en un modelo confeccionado mediante regresion
logistica. ’

La optimizacion final del modelo debe de tener en cuenta todos estos aspectos ’
de posibles interacciones de variables #.

VERIFICACION DE LAS ASUNCIONES DEL MODELO. LINEALIDAD.

En su forma mas simple, todos los modelos comunes de regresiéon asumen
que para una cierta escala de Y, cada variable predictora X esta linealmente
relacionada con Y. En el modelo de regresion logistica con respuesta binaria *%,
la asuncion inicial es que X esta relacionada linealmente con el logaritmo natural
de la odds de la respuesta, o sea con:

Al (log [P/(1-P)] |

Donde P es la probabilidad de respuesta, para pacientes agrupados por valores
de X. Una manera de medir la asuncion lineal es expansionar los valores de X
elevandolos al cuadrado e introduciéndolos en el modelo.

ASUNCION DE ADITIVIDAD.

Otra asuncion necesaria en la mayoria de los modelos de regresion es /a
aditividad de efectos de las predictoras en ausencia de interaccion. Si existiera
interaccion se deben de introducir en el modelo mediante términos de productos
cruzados.

La busqueda de interacciones se puede hacer de varias formas. Por ejemplo en
un modelo con las variables predictoras edad, sexo y dosis se pueden ensayar
todas las interacciones que afecten a la edad, al sexo y a la dosis de forma
combinada. También se ‘pueden realizar interacciones de segundo orden. Si
después de todas estas maniobras no se encuentran significaciones, es Iégicd
pensar que no haya interacciones en el modelo #4.
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CUANTIFICACION DE LA EXACTITUD PREDICTIVA
La medicién de la exactitud puede tener las utilidades siguientes:

o Para cuantificar la utilidad de una variable o de un modelo completo
para predecir o para despistar sujetos con un elevado riesgo de la enfermedad
sometida a estudio. A menudo nos hemos de conformar con designar un modelo
como “minimamente aceptable” desde un punto de vista estadistico y en otros
muchos casos solo es posible juzgar la exactitud de un modelo con respecto a la
de otro “.

. Para comprobar si un modelo obtenido esta sobreoptimizado (con
“ruido” de optimizacion resultante de unos coeficientes de regresién inestables)
o infraoptimizado (por una especificacion no apropiada del modelo, por omision
de predictoras o por infraoptimizacion estadistica).

. Para comparar métodos o modelos competitivos.

En el caso de que la variable respuesta sea de tipo continuo y que se haya
medido de manera completa (y no como en el caso de las mediciones censuradas
determinadas por el cese del seguimiento antes de que todos los sujetos hayan
desarrollado la variable de salida o de interés) la medida mas frecuente de la
exactitud predictiva es el error cuadratico esperado de la eétimacién (“expected
squared error”) 4.

Existen también otros dos términos utilizados en estos casos: la calibracion y
la discriminacién. Ambos han sido definidos en los capitulos anteriores de esta
Tesis. Cuando la variable respuesta es dicotémica y las predicciones se expresan
como probabilidades de que ocurra un evento, la calibracion y la discriminacion
son mas utiles que el error cuadratico 4.

Una forma de medir la calibracion de las probabilidades es hacer grupos de
individuos y verificar si existe sesgo comparando las respuestas predichas y las
observadas .Otra forma es la utilizacion de un “alisador’ (“smoother”) 4.
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CONSTRICCION  (“SHRINKAGE")

La constriccién es el aplanamiento de la curva de datos ( predichos u
observados ) causado por sobreoptimizacion. Es un concepto relacionado con la
regresion a la media ** Se puede calcular la magnitud de constriccion presente
en un modelo mediante validacién externa o la magnitud probable del mismo
mediante “bootstrapping” o por técnicas de validacion cruzada **

INDICE DE DISCRIMINACION GENERAL.

La discriminacion se puede definir de manera mas univoca que la
calibracion. Se puede medir con una medida de la correlacion sin el requisito de
la formacion de subgrupos o del alisamiento.

El indice ¢ (de “concordance”’) es una medida ampliamente utilizada de la

discriminacion predictiva tanto en variables continuas, dicotomicas u ordinales.

Esta relacionado con el rango de correlacion entre las observaciones predichas y

las observadas®. Se define como la proporcion de todos los pares de pacientes -
en los cuales las predicciones y las frecuencias observadas son concordantes.

Para la prediccion de variables binarias ( presencia o ausencia de enfermedad-
por ejemplo ), el indice ¢ se reduce a la proporciéon de todos los pares de
pacientes, unos con y otros sin enfermedad, en los cuales el paciente portador
de la enfermedad tuvo la probabilidad predicha mas alta de enfermedad. En
este caso el indice ¢ es esencialmente el estadistico de Wilcoxon - Mann
- Whitney para la comparacion de predicciones y es idéntico al area bajo una’
curva ROC #

. METODOS DE VALIDACION DE MODELOS.

La sobreoptimizacion del modelo primitivo es la causa méas frecuente de
que un modelo clinico falle a la hora de la validacion externa *. Los métodos
estadisticos principales para medir la exactitud interna del modelo, cuando
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aplica a una poblacién diferente de la primitiva, son: el “corte” de datos (“data
splitting”) % , la validacién cruzada *° y el “bootstrapping” 4% ¢

En el “corte” de datos se selecciona al azar una parte de los datos (por ejemplo
los 2/3) y se realiza con ellos todo la labor analitica del modelo (transformacién
de datos, seleccion de variables por el método “stepwise”, prueba de la posibles
interacciones, estimacion de los coeficientes de regresiéon ...5 El modelo asi
obtenido se “congela” y se aplica al resto de la informacion desechada en la primera
seleccion para computar los estadisticos de calibracion, el indice ¢, etc.

La validacion cruzada es un “corte” de datos repetido. Para obtener una estimacién
de cierta exactitud al utilizar este método se necesita evaluar al menos unos 200
modelos*- El tamafio muestral ha de ser mayor que para el “corte” de datos.
La validacion cruzada reduce la variabilidad al'no detenerse sobre un solo corte
de datos *#4 Efron demostré que la validacion cruzada es ineficiente debido
al alto grado de variacion de la exactitud cuando se repite el proceso completd.
Con el “corte de datos” los indices de exactitud varian aun mas al realizar varios
“Cortes” 44, 46.

El “bootstrapping” es el método alternativo para la validacion interna
de un modelo predictivo 4647 Se basa en el muestreo por reemplazamiento de
los hallazgos originales. Posee la ventaja afiadida de que se emplean todos los
datos para el desarrollo del modelo, no desperdiciandose nada de la informacion
disponible*+%47 | os datos recogidos son demasiado “preciosos” como para
desecharlos activamente dentro de una investigacion #4.

Lainvestigacion de la estabilidad de un modelo de regresion obtenido, es
un aspecto fundamental dentro del analisis de datos *. El énfasis mas importante
ha de ponerse en la seleccion de las covariables ( variables explicativas ) que
ejerzan influencia en la variable respuesta, por lo tanto el término estabilidad
comporta un significado de repetitividad . En este aspecto, el “bootstrapping”
es una técnica alternativa al corte de datos (“data splitting”) y al “jackknife™2. La
inestabilidad del metodo de seleccion denominado “stepwise” ha sido demostrada
por diversos autores 48 5051 52.

EL “BOOTSTRAP” COMO ESTRATEGIA DE SELECCION.
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Descrito por Efron “47% consiste en la creacion un numero elevado de
“repeticiones” submuestrales tomadas de la muestra original y tratarlas como
“independientes”. En cada repeticion se intenta identificar la variable que tenga
influencia en la variable respuesta. Para cada repeticion de “bootstrap” se utiliza
un método de seleccion para identificar las variables “significativas”. En el caso
mas simple, cada variable posee un indicador para la inclusién o la exclusion del
modelo seleccionado. ‘

Las variables con un valor pronéstico importante se seleccionaran en la
mayoria de las repeticiones “bootstrap”. Se asume que cada repeticion, al ser
una muestra aleatoria de la muestra original, reflejara la estructura subyacente
de los datos®. Por lo tanto, el porcentaje de inclusiones de una variable en
el modelo “bootstrap” sera un criterio de la importancia pronéstica de esa
variable % |

Haciendo una descripcion algo mas profunda del método, podemos comentar el
denominado “hipermodelo” *®en el cual se supone que los coeficientes de regresion
siguen una cierta distribucion con una punta\en el cero. Esto significa, desde un
punto de vista matematico, que cada componente del vector de los coeficientes
de regresion se asume que son idénticos a cero con una probabilidad positiva
0 que provienen de una distribucién comun de forma independiente. Algunos
autores consideran al hipermodelo como un punto de partida para el desarrollo
de estrategias de tipo Bayesiano para la seleccion de variables 44

Otro aspecto, digno de ser tenido en cuenta, tanto por sus implicaciones
practicas como por el entorno teérico del problema, es que cuando hay sélo
una variable para ser incluida en el modelo, existe una relacion directa entre el
nivel de seleccion y la fraccion de inclusién en el “bootstrap” 6. La precision de
esta estimacion puede ser la que deseemos tan sélo aumentando el numero de
repeticiones por lo que podemos igualar la fraccién de inclusion en el “bootstrap”
con el poder muestral .

. Finalmente también es de importancia la decision de cual es el punto de corte
del grado porcentual de inclusion en el modelo para distinguiir las variables que
han de quedarse y las que han de salir. Obviamente depende de los limites
que hayamos impuesto a la investigacion que estemos realizando. Por ejemplo,
elegiremos un punto de corte muy alto si lo que queremos distinguir son factores
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de prondstico muy fuertes, incluyendo tan sélo las variables que se repitan
un porcentaje de veces muy alto*® . El “bootstrap” es quizas el método mas
eficiente para la validacién interna de un modelo prondstico 447

1.10. APRETARSE BIEN LOS CORDONES DE LAS BOTAS Y ... [SALTAR!

El escritor aleman Rudolph Raspe publico en el afio 1785 “Las narraciones
del Barén de Munchuasen y sus maravillosos viajes y camparas en Rusia”. En
esa obra referia un episodio en que el protagonista lograba salir de un lodazal
en donde se hallaba retenido con su caballo al “apretarse los cordones de sus
botas y saltar hacia fuera...” (“pulling his bootstraps up ...”). El significado exacto
de “‘bootstraps” es el de unos cordones enlazados una o dos veces en la parte
superior de la bota de montar a caballo . El contenido de esa imagen literaria
sustenta el significado del término inglés “bootstrapping” que no sdlo se utiliza en
estadistica sino también en informatica, en economia, en biologia, en electrénica
e incluso en lingliistica®. |

El ndcleo semantico comun para todos estos usos es el de obtener una accion
compleja mediante la realizacion de un gesto sencillo ( un individuo y su caballo
pueden dar un gran salto después de que tan sélo el jinete se haya tirado de los
cordones de las botas ).

Como hemos referido anteriormente, el “bootstrapping” es un método
estadistico disefiado para la evaluacion de la distribucion muestral de un estimador
mediante remuestreo con reemplazamiento®® Fue “inventado” por Bradley Efron
555657585 y desarrollado posteriormente por él mismo junto a Tibshirani® Realizar
un “bootstrap” es crear una serie de muestras “posibles” a partir de la real. La
técnica que se emplea es el remuestreo con reemplazamiento.

Llevando a cabo el andlisis estadistico de todas las muestras posibles
(“poblacion virtual”) se pueden extraer conclusiones de como se distribuye el
estimador obtenido a partir de la muestra original. Mientras que el objetivo de
la validacion cruzada era la verificacion de la replicabilidad de los resultados y
el del “jacknife” era la deteccion de los valores sobresalientes (“outliers”), Efron
disefi6 el “bootstrap” con el objetivo de realizar inferencias®®.

En el “bootstrap”, la muestra original se puede duplicar tantas veces
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como lo permita la capacidad del ordenador y del programa utilizado. La muestra
expandida se trata como una “poblacién virtual” extrayéndose nuevas muestras
a partir de ella y observando el comportamiento del estimador dentro de estas.
La fuente para el remuestreo en el “boostrap” es obviamente mucho mayor que
en la validacién cruzada y en el “jacknife”. |

Otra diferencia estriba en que el “bootstrapping” emplea remuestreo con
reemplazamiento que es mas exacto en términos de probabilidad de simulacion.
Otra ventaja es que en la validacion cruzada y en el “jacknife” el tamafio de
la submuestra es menor que el de la muestra original, mientras que cuando
utilizamos “bootstrapping” cada submuestra tiene el mismo tamario que la muestra
original. Por lo tanto el bootstrap posee la ventaja de modelizar los impactos que
se pueden producir sobre el tamafio de muestra verdadero ¢!,

VENTAJAS DE LAS TECNICAS DE REMUESTREDO.

En primer lugar hay ventajas de tipo empirico. Los procedimientos
basados en el muestreo convencional se fundamentan en distribuciones teéricas
que necesitan unas fuertes asunciones prévias al analisis tanto en la muestra
como en la poblacién. Existen también ventajas de tipo conceptual, al ser el
remuestreo un método limpio y claro que no necesita de un soporte matematico
sofisticado ®'.

Las asunciones previas que necesitan las distribuciones estadisticas teéricas se
suelen cumplir sélo en los tamafios de muestra grandes. Cuando el tamafio de
muestra es pequefio y no satisface las asunciones paramétricas, el remuestreo
es un recurso bastante atil % ' Sin embargo, Good®? establecio que el test de
permutacion esta sujeto todavia al problemé de Behrens-Fisher, en el cual
la estimacion se considera problematica cuando la varianza poblacional es
desconocida. Para ser correctos, los tests de permutacién asumen todavia
varianzas iguales que es también una premisa requerida en las pruebas clasicas
de muestreo®'. El problema de Behrens-Fisher consiste en el estudio de la '
igualdad de las medias de dos distribuciones normales que no tienen la misma
varianza. Se han propuesto varios estadisticos de pfueba no siendo ninguno
completamente satisfactorio.

Los procedimientos tradicionales requieren de muestreo aleatorio para
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validar las inferencias desde la muestra a la poblacion general. Edgington®
demostré que el remuestreo es valido para cualquier tipo de datos, tanto aleatorios
como no aleatorios. Lunneborg® s‘ugiri()’ que aunque la utilizacion de muestras
no aleatorias en el remuestreo puede que no conduzca a una conclusion de tipo
inferencial, al menos el trabajar con muestras no aleatorias nos puede informar
mas acerca de las caracteristicas locales de los datos y de la estabilidad de los
resultados.

Si disponemos de una muestra pequefia, aunque su estructura cumpla
los fequerimientos paramétricos, puede que carezca del suficiente poder. El
“bootstrapping” puede tratar una muestra pequefia como una poblacién virtual
para generar asi mas observaciones. No existe un tamafio de muestra minimo
en remuestreo. El caso extremo puede ser el de un tamafio de muestra de dos
observaciones. Esta técnica de analisis puede generar multiples muestras con
un tamafio igual a 2. Como hemos referido antes, el proposito del remuestreo es
la simulacion de probabilidad.

~ Los procedimientos clasicos de muestreo no informan a los investigadores
de que probabilidad tienen los resultados de serreplicados *'- Los estudios repetidos
mediante remuestreo con validacion cruzada o con “bootstrapping”pueden '
utilizarse como replicaciones internas %% Las replicaciones son esenciales
para un metodo estadistico tan clasico como es la regresién multiple &

CRITICAS AL REMUESTREO.

Algunos metodoélogos son escépticos con el remuestreo por las razones
que a continuacion exponemos. Se puede aducir que mediante estas técnicas
se utilizan los mismos numeros una y ofra vez hasta conseguir una respuesta
que no se puede conseguir de ninguna otra forma®" En cierta manera se esta
~ asumiendo algo que puede estar oculto y que se descubra después. Cualquier
método que empleemos esta construido sobre algun tipo de asuncién previa
y requiere “un salto cualitativo de fe” en mayor o menor grado. De hecho los
metodos tradicionales necesitan mas asunciones previas que los métodos de
remuestreo. (

Otros autores discuten sobre la capacidad de generalizacion del remuestreo al
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estar basado este ultimo en el andlisis de una sola muestra %. En este sentido
cabe decir que Fan y Wang®? establecieron que el estudio de la estabilidad
de los resultados del test es descriptivo y no inferencial para el estudio de la

naturaleza. '

Bosch®' describio6 que los intervalos de confianza obtenidos mediante
~ “bootstrapping” simple estaran siempre sesgados a pesar de que este sesgo
disminuya con el tamafio de muestra. Si la muestra proviene de una poblacion
normal, el sesgo en la magnitud del intervalo de confianza es al menos n/ n-1,
en donde “n” es el tamafio muestral. Se puede disminuir ese sesgo realizando
“bootstraps” mas complejos.

Ofros. autores han sefialado que si los datos recogidos estan sesgados, el
remuestreo se encargara de repetir y magnificar el mismo error. Rodgers®’ admitié
que efectivamente la magnificacion de los aspectos mas inusuales de la muestra
es uno de los problemas mas importantes para la validez de las conclusiones de
la aplicacion del remuestreo. También es cierto que si el investigador descubre
que sus datos estan sesgados es porque conoce los atributos de la poblacion
de la que proviene En términos generales, la poblacion es finita en tamafio y
desconocida en su distribucion, por lo que es realmente dificil asegurar que los
datos muestrales obtenidos sean malos®"- En todo caso, si los datos estuvieran
sesgados, los procedimientos de muestreo clasico tendrian el mismo problema.
Mientras que las replicaciones del remuestreo podrian aliviar en cierta forma
este hecho, el muestreo clasico no podria aportar remedios.

Otro aspecto que algunos cuestionan, es la exactitud de las estimaciones por
remuestreo. Sino se realizan el suficiente numero de ensayos experimentales, el
remuestreo puede ser menos exacto que los métodos paramétricos de muestreo
convencional. Parece que este no es un argumento convincente cuando el poder
de los computadores actuales los hace capaces de realizar miles de millones
dé simulaciones ¢'. Por ejemplo, mediante el StatXact, un programa para tests
exactos, el investigador puede configurar el remuestreo utilizando un maximo de
memoria RAM para 1000000000 muestras sin limite temporal.

En todo caso, tanto los investigadores que estan de acuerdo como
aquellos que critican las técnicas de remuestreo tienen algo de razén ®'. En
los métodos clasicos y en el remuestreo existen pros y contras. Lo adecuado
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de la metodologia a emplear depende mucho de la situacién. Por ejemplo,
Noreen % apunté que si la poblacion cumplia las asunciones que se derivan
de la distribucion muestral, el método a emplear debe de estar basado en las
pruebas paramétricas convencionales y no en ninguna otra. Las técnicas de
remuestreo como el bootstrapping han supuesto en la investigacion estadistica y
epidemiologica un avance parecido al que existio en la biologia molecular con el
desarrollo de las técnicas de ADN recombinante mediante las cuales se podian
estudiar en el laboratorio secuencias de ADN no existentes en la realidad®

1.11 CARCINOMA DE COLON ESPORADICO, LIPIDOS PLASMATICOS Y
'MARCADORES TUMORALES.

Desde el trabajo clasico de Rose y cols™ sobre las relaciones del colesterol
plasmatico y la neoplasia maligna de colon han existido multiples referencias
bibliograficas a favor y en contra de esta asociacion’!.273747:7677.78.798081 En [a
actualidad no se puede afirmar una relacion clara de asociacién entre la aparicion
de un carcinoma colorrectal esporadico (CCRE) y la disminucién del colesterol
plasmatico o de algunas de sus fracciones, tampoco se han discriminado grupos
diferenciados de pacientes con CCRE y la existencia del referido marcador lipidico.
Cuando hablamos de grupos diferenciados nos referimos tanto a caracteristicas
- genéticas como a clinicas.

Sobre los marcadores tumorales si que existe una abundante bibliografia
a favor de su valor pronéstico tanto en estadios pre-clinicos como en fase ter
apéutica®>$3885.5 E| antigeno carcinoembrionario ( CEA ) es una glicoproteina
presente en el plasma en muy pequeiias cantidades ( del orden de nanogramos
) que se eleva ante la existencia de adenocarcinomas ocultos. Esta bien descrita
su utilidad en el carcinoma colorrectal®2® tanto en su fase diagnostica como en el

seguimiento clinico®. Los grandes fumadores también pueden poseerlo elevado
82,83,84. - )

El CA 19.9 es un antigeno asociado a tumor que se haya presente en tejidos
que contengan mucina o en la circulacion y que se localiza en el antigeno
sializado del grupo sanguineo Lewis A%*#" Los individuos con genotipo Lewis
a-b no pueden sintetizar este antigeno (un 5% aproximado de la poblacion
“general). Fue utilizado en primer lugar para el diagnéstico y seguimiento del
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carcinoma de pancreas pero ha demostrado también su utilidad en el CCRE®.
También se han podido observar valores elevados en casos de carcinoma de
estdbmago, carcinoma de la vesicula y/o del tracto biliar y de hepatomas. No se
le ha considerado hasta ahora como un instrumento valido para el despistaje de
- CCRE por su baja sensibilidad.

Nosotros hemos publicado un trabajo®” sobre las relaciones que pudieran existir
entre ambos tipos de substancias en el momento de la aparicion clinica de
CCRE Mediante un disefio de casos y controles y aplicando regresion logistica
multivariante obtuvimos un modelo predictor-explicativo con seis variables
dependientes: edad del paciente en arios, colesterol total (CT), colesterol HDL
(C-HDL), colesterol VLDL (C-VLDL), fosfatasa alcalina (FA) y el marcador tumoral
CA 19.9 (CA 19.9). Este original fué consecuencia de otro publicado también
por nosotros en la misma linea” siendo ambos favorecedores de la hipotesis
asociativa entre la disminucion de lipidos plasmaticos y la aparicién de un CCRE.
En ningun momento presumimos una asociacion causal.

Basandonos en el estadiaje clasico de Dukes® y realizando mediciones pre-
quirdrgicas para evitar el estrés metabdlico de la intervencion® obtuvimos las
seis variables predictoras antes referidas que son las que intentamos validar en
esta Tesis. Las técnicas de medicion fueron las estandar®. No se encontraron
diferencias significativas entre casos y controles para las variables plasmaticas
que definen el estado nutricional® (proteinas totales, albtimina, inmunoglobulinas,
complemento, hemoglobina, patrones corpusculares).

La hipocolesterolemia, no obstante, se considera un marcador de desnutricion®
debido a su disminucion de sintesis hepatica y a la disminucion de secrecion de
lipoproteinas en individuos con desnutricion severa®. Otros factores metabélicos
no directamente relacionados con el estado nutricional y que pudieran contribuir
a la hipocolesterolemia son el hipercatabolismo de particulas lipoproteicas,
una malabsorcion intestinal o la extravasacion de lipoproteinas séricas hacia el
espacio extravascular®, ‘

Es interesante resefiar que si la disminucion de CT y de HDL se debiera
tan sdlo a causas nutricionales en los pacientes con CCRE o con lesiones
preneoplasicas’"’>8' ésta se produciria mas rapidamente que la disminucion de
la albumina y de las otras fracciones proteicas al menos en nuestra experiencia’.
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De ahi el interés de esa posible asociacion para un diagnostico pre-clinico de la
neoplasia por ejemplo en atencién primaria’*®”

Ante la existencia de informacion bibliografica tanto a favor’'7%8%% como en
contra’72% del espectro lipidico como factor predictivo en el momento biolégico
del diagnostico de un CCRE, nosotros hemos persistido en nuestro esfuerzo
investigador estudiandolo analiticamente junto al CA 19.9 y la fosfatasa alcalina
(FA)**# tratando de validar el modelo obtenido anteriormente.
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Nuestro interés en esta Tesis ha sido en primer lugar el intentar validar el
modelo obtenido anteriormente®’ con elnuevo tamario de muestra. Nuestraprimera
pregunta ha sido por lo tanto ;Sigue funcionando nuestro modelo multivariante
con los nuevos casos y controles? o mejor dicho ;Qué grado de funcionalidad
presenta? En su version primitiva contenia seis variables predictoras (edad en
afios, colesterol total, HDL-colesterol, VLDL colesterol, fosfatasa alcalina y el
marcador tumoral CA 19.9) siendo la variable resultado el ser caso de carcinoma
colorrectal esporadico o controlt” '

En segundo lugar nuestra intencion fue comparar el sesgo de seleccién de la
submuestra hospitalaria con el de la submuestra recogida en atencién primaria
por médicos de familia primordialmente. Por naturaleza, el sesgo de seleccién
hospitalario mas clasico es el sesgo de Berkson' descrito hace muchos afios
por este autor y aceptado desde entonces como un pilar de la epidemiologia
contemporanea'®!!

Nuestra intencién no era evidentémente suplantarlo de semejante estatus, era
tan solo someterlo a una critica constructiva y arrojar sobre €&l si fuera posible
alguna sombra de duda con las caracteristicas metodologicas de nuestro trabajo.
Nuestra segunda pregunta ha sido por todo ello ¢Existe diferencia entre el
modelo de regresion logistica construido con controles hospitalarios con aquél
construido con controles de atencién primaria?

Segtn el trabajo de Feinstein et al'® debiera de existir diferencia si funciona el
sesgo de Berkson en nuestra investigacion pues los disefios casos-control que
toman controles hospitalarios tienden a disminuir la OR mientras que en aquellos
en los que se toman los controles de la comunidad ocurre lo contrario’ . Un
modelo mixto deberia de poseer unas OR equilibradas, al menos desde un punto
de vista estadistico.

Contabamos de partida con los datos del trabajo anterior®” que constaba
de 53 casos de neoplasia colorrectal espbrédica y de 40 controles hospitalarios. A
ellos y durante la presente investigacion se han unido mas de trescientos nuevos
registros entre casos y controles tanto de atencién primaria como hospitalarios.
A los controles se les ha ido recogiendo las variables incluidas en el modelo
multivariante primitivo asi como también su origen hospitalario o de atencion
primaria. '
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Los casos que engrosaban los modelos comparativos eran los mismos en ambos
pues la informacion sobre ellos tuvo que recogerse siempre a nivel hospitalario.
Aunque también nos. planteamos la posibilidad de hacer compar,acionescoh
casos diferentes para los controles hospitalarios y los de primaria pero con un
tamafio muestral menor obviamente. |

Con posterioridad aparecié una tercera pregunta de investigacion que
por su importancia no hemos querido desgajar de esta Tesis. El problema de
la induccion ( validacién externa ) de los resultados de los observados en una
muestra a los que en realidad concurren en el universo esta prologado por una
buena validacion interna. Es por ello que hemos decidido analizar esa vertiente
con una técnica estadistica sofisticada como es el “bootstrapping” basada en el
remuestreo probabilistico®. Porlo tanto nuestra tercera pregunta ha sido ¢ Tienen
realmente validez interna nuestros resultados?

Con esta ultima cerramos el circulo inquisitivo de esta Tesis, pues si la
definicion mas actualizada de sesgo es la falta de validez interna'®!! lo estariamos
explorando entonces de dos formas, una mediante el analisis de OR en dos
disefios multivariantes diferentes (sesgo de Berkson'® y otra mediante un riguroso
estudio de validez interna ( otros tipos de sesgo de seleccion )"

El orden Iégico de esta serie de cuestiones seria:
1. Validacion interna de los resultados muestrales (“bootstrapping”).

2. Validacion externa del modelo emanado de nuestro trabajo anterior con
el nuevo tamafo muestral (regresion logistica multivariante de la informacion
‘cruda”).

3. - Comparacién del modelo logistico construido con controles de atencion
primaria con aquel otro construido con controles hospitalarios para discernir si
existe sesgo de Berkson en nuestros resultados siguiendo las conclusiones de
Feinstein et al®®
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3.1DISENO EPIDEMIOLOGICO.

El estudio se ha construido en base a un disefio casos - control no pareado,
intentando alcanzar la proporcion 1:3, para mejorar la eficiencia del estudio
primitivo cuya proporcién no llegaba a la 1:1%

3.2 RECOGIDA DE LA INFORMACION : CRITERIOS.

Los casos y controles nuevos se han ido recogiendo durante un periodo de
aproximadamente tres afiosen diferentes hospitales y centrode salud de Andalucia
Occidental y Extremadura tanto urbanos como rurales. Los investigadores que
han recogido la informacion en los centros de salud (controles) han sido médicos
de familia con formacion MIR y un médico general sin ella pero con una amplia -
experiencia en atencién primaria. Todos tenian un desarrollo comunitario de mas
de tres afios sobre sus cupos respectivos.

Los investigadores que han recogido la informacion a nivel hospitalario ( casos y
controles ) han sido especialistas y residentes en medicina interna, neurologia,
inmunologia y alergia y farmacologia clinica y también médicos de familia
en formacion. A todos ellos se les explicaron los objetivos del trabajo y se les
facilitaron hojas de registro que contenian los criterios de inclusién y de exclusion.
- Los investigadores principales (IP) han sido dos médicos de familia con formacion
MIR.

Los controles tanto en primaria como a nivel hospitalario han sido reunidos
de forma prospectiva. Tan s6lo un control hospitalario (CSVR) fue retrospectivo.
Los controles de primaria se han recogido en los centros de salud siguientes:
Pilas (Sevilla-Rural), Camas (Sevilla-Rural), Huerta del Rey (Sevilla-Urbano) y ‘
Mérida (Badajoz-Rural). \

Los casos pertenecientes a esta nueva muestra se han recogido de forma
retrospectiva en los archivos de los Hospitales Virgen Macarena, Virgen del Rocio
de Sevilla, Hospital General de Mérida y también en el Hospital Juan Ramoén
Jiménez de Huelva, consultando las historias clinicas elegidas de fo_rma aleatoria
entre los ultimos cinco afios (2000-2004). Se ha intentado evitar en lo posible la
“informacion perdida”. La muestra “primitiva” constaba de 40 controles hospitalarios
y 53 casos que fueron recogidos todos en su dia de forma prospectiva®’.
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Los criterios de inclusion y de exclusidn utilizados en esta parte del estudio han
sido los mismos que para la primera parte de esta investigaciéon’. Los criterios
diagnosticos de inclusion para los casos fueron la endoscopia y la biopsia ; los
de exclusion: la existencia de metastasis a distancia , un trastorno severo del
metabolismo lipidico , la coexistencia con otra neoplasia, los sindrome polipoideos
hereditarios , el cancer colorrectal hereditario sin poliposis, la enfermedad
inflamatoria intestinal, las neoplasias no epiteliales y las inmunodeficiencias.
En consecuencia todos los casos estaban como maximo en el estadio |l A de
- Dukes®

Para los controles, el criterio de inclusion fue la ausencia de CCRE. Los
criterios de exclusionfueron: cualquiertipo de enfermedad neoplasicamaligna, la
existencia de lesion pre-maligna colorrectal, un trastorno severo del metabolismo
lipidico y las inmunodeficiencias. No se realiz6 enema opaco ni colonoscopia en
los controles. Alos dos afios de la seleccion de los controles en atencion primaria
se realiz6 un rastreo telefonico por si alguno hubiera desarrollado un CCRE.

3.3 TECNICAS BIOQUIMICAS.

El colesterol total se midié mediante el sistema RATECNICON. EIHDL colesterol
fue medido por el método del reactivo precipitante. En la muestra primitiva el
LDL colesterol se calculé mediante la formula de Friedwald [LDL=CT-HDL
— TG /5 ]. Las VLDL también se calcularon mediante la formula de Friedwald
[VLDL= TG/ 5]. Los TG se determinaron mediante mediante el test enzimatico
colorimétrico consistente en la hidrolisis enzimatica de los TG y la mediciéon
posterior del glicerol mediante colorimetria®

El CA19.9 ( antigeno carbohidratado del grupo sanguineo Lewis dializado ) se
determiné también mediante una técnica de “sandwich” semejante a la utilizada
en la medicion del CEAB283.84.85.86

3.4 LIMITES TEMPORALES.

- Lainformacion recogida en esta Tesis comenz6 a ser recopilada en 1992
y ha terminado en el 2003.
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3.5 TAMANO MUESTRAL

Eltamafio. muestral definitivo (n=401) se ha obtenido uniendo la muestra primitiva
con la muestra multicéntrica “nueva” recogida en este trabajo.

3.6 CONTROL DE CALIDAD

Se hallevado a cabo por dos investigadores diferentes (IP) con especial interés en
los registros recogidos por los diferentes colaboradores, apreciando la exactitud
de la informacion vertida en el paquete de datos. Fruto de ese examen cualitativo
se desecharon un total de 9 controles y 3 casos en el momento final de la
construccién del paquete. La causa fundamental fue la falta de cumplimiénto de
criterios de inclusion.

3.7 CONSTRUCCION DEL PAQUETE DE DATOS.

Se realiz6 el ensamblaje del paqueté de datos anterior con un total de 93 registros -
( 53 casos y 40 controles ) en formato DBase |V al paquete de datos nuevo en
~ formato EXCEL y con un total de 308 registros. El paquete en formato EXCEL se
transformé en formato SPSS péra su ulterior analisis estadistico, realizandose
también controles de calidad en este paso. |

3.8 ANALISIS ESTADISTICO DESCRIPTIVO.

Se realizd un estudio descriptivo inicial sobre el conjunto de registros resultante
para obtener medidas de centralizaciéon y de diépersién. Se despistaron valores
sobresalientes (“outliers”) como parte final del control de calidad de los datos,
teniéndolos presentes pero sin que constiiuyeran un criterio de exclusion. Se llevé a
cabo un estudio de normalidad de los .valores observados tanto en los controles como
en los casos mediante la prueba de Kolmogorov-Smirmov®’ (SPSS. Versién 12.0)*%

3.9 ANALISIS ESTADISTICO ANALITICO.

Se realizé un estudio bivariante mediante la prueba de U-Mann-Whitney®” Se
llevé a cabo un estudio de regresién logistica (RL) no condicionada multivariante
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partiendo del modelo obtenido en nuestro estudio anterior?” con la variable ser
caso o control como dependiente y las variables edad en afios (EDAD), colesterol
total (CT), fraccion HDL (HDL), fraccion VLDL (VLDL), fosfatasa alcalina (FA) y
el marcador CA 19.9 ( CA 19.9 ) como predictoras. Un primer analisis se llevo
cabo sobre el paquete de datos digamos “crudo”. La seleccion de variables fue
siempre hacia atras (“backward”).

3.10 EVALUACION DE LA INFORMACION PERDIDA (“MISSING VALUES”).

En las variables en las que la informacion perdida superase el 20%
decidimos imputar valores mediante el Programa SPSS ( interpolacion lineal ).

3.11 EVALUACION DE LA LINEALIDAD.

Previamente a la aplicacion de la RL como prueba de analisis estadistico
era necesario estudiar la relacion lineal entre las variables. Primero se llevo a
cabo una exploracnon visual de las nubes de puntos bivariantes y despues se
realiz6 un test de correlacion de Spearman ( prueba no paramétrica )*

3.12 ESTUDIO EPIDEMIOLOGICO DE LA VALIDEZ EXTERNA.

Con la aplicacién de la RL no condicionada al nuevo paquefe de datos
obtenido en esta Tesis, se intentaba “repetir” el analisis observacional de nuestro
estudio anterior®, para intentar validarlo con arreglo a los criterios de Justice et
al*, expuestos en la introduccion de esta Tesis. ‘

3.13 SESGO DE BERKSON.

Para apreciar si el sesgo de Berkson influia 0 no en. nuestros resultados
disefiamos un estudio doble con RL, construyendo primero un modelo a base de
los controles recogidos en atencion primaria y los casos y segundo construyendo
otro a base de los controles recogidos en los hdspitales y los mismos casos.
Después se compararian ambos modelos. Si existe sesgo de Berkson y siguiendo
las ideas de Feinstein et al’., los controles recogidos en primaria tienden a elevar
las OR de forma estructural en los disefios de casos y controles.. La separacion
entre controles de primaria y de hospital se llev6 a cabo mediante la creacion de
una variable filtro con SPSS.
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3.14 BOOTSTRAPPING.
Mediante el programa F se aplico el siguiente algoritmo informatico:
1. ‘Generar 2000 muestras “bootstrap” (muestras virtuales).

2. Para cada muestra, construir un modelo de RL mediante seleccion hacia
atras y calcular el area bajo la curva ROC.

3. Resumen de los 2000 coeficientes™***

A partir de este algoritmo se recogieron las variables que se habian mostrado
mas prondsticas en las 2000 muestras “bootstrap”.”:5253.3
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Estadistica Descriptiva de los Datos Crudos.

Tabla n® 1. Variable CASO

Erequencia |
Valido | control 275 68,6 68,6
caso ‘126 314 100,0
Total 401 100,0
Tabla n® 2.
Indices Generales
Relacion
CASO/CONTROL
Relacion ‘
PROSPECTIVO/
REPROSPECTIVO
Tabla n° 3. Variable Sexo
Frec . Porcentai Porcentaje
requencia orcentaje Valido
Valido | mujer 213 . 531 53,1
varén 188 46,9 46,9
Total 401 100,0 100,0
Tabla n° 4. Variables Centro de Referencia y Caso.
Centro Total
: 1 2 3 4 5 6 7
Var. control . :
caso 60 36 14 114 32 18 1 275
Caso 0 12 ’ 0 64 5 0 45 126
Total 60 48 14 178 37 18 46 401

Centros de Referencia de la informacién: 1.- Centro de Salud de Pilas (Sevilla), 2.- Centro de Salud
de Mérida (controles) , Hospital General de Mérida (casos) (Badajoz). 3.- Centro de Salud de Camas
(Sevilla). 4.- Hospital Universitario Virgen Macarena (Sevilla).(HUVM) 5.- Hospital Juan Ramén
Jiménez (Huelva) (casos y controles). 6.- Centro de Salud Huerta del Rey (Sevilla).

7.- Ciudad Sanitaria Virgen del Rocio (Sevilla)(CSVR).

NOTA: El Centro de Salud de Pilas tenia como centro hospitalario de referencia a CSVR, el Centro
de Salud de Camas al HUVM y el Centro de Salud de Huerta del Rey a CSVR y HUVM.
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Tabla n° 5. Desglose de la Tabla n® 4 en Controles de Primaria y de Hospital.

Tipo

centro Total
1 2 3 4 5 6 7 o
control CASO control 114 30 1 147
hospital Total
114 32 1 147

control - CASO - control
primaria Total 60 | 36 14 18 28

ota 60 36 14 18 128
caso CASO caso 12 64 5 45 126

Total 12 64 5 45 126

Los cédigos de la variable CENTRO corresponden con los expuestos en la tabla anterior.

Tabla n° 6. Estimadores de Centralizaciéon y de Dispersion de Variables Continuas.

N Minimo Méximo Media E"gg ﬁns;z;;da' Dgf;:j?;‘:”
EDAD 401 24 94 63,42 744 14,890
cT 309 81 313 197,70 2,140 42,737
HDL 346 17 176 45,65 925 17,202
LDL 191 38 235 131,68 2,508 " 34,656
vLbL 228 10 216 54,90 3,617 54,623
TG 264 25 566 121,21 4,276 69,482
FA 357 29 500 154,67 4,292 81,104
CA19_9 380 A 162,0 19,938 1,2423 24,2168
Tabla n° 7. Analisis Descriptivo de Valores Perdidos en la informacion cruda.
CASO Validos PerdidosC o Total
N . Porcentaje N Porcentaje N Porcentaje
EDAD control 275 100,0% 0 0% 275 100,0%
caso 126 100,0% 0 0% 126 100,0%
CT control 274 99,6% 1 4% 275 100,0%
caso 125 99,2% 1 8% 126 100,0%
HDL control 262 95,3% 13 4,7% 275 100,0%
caso 84 66,7% a2 33,3% 126 100,0%
LDL control 134 48,7% 141 51,3% 275 100,0%
caso 57 45 2% 69 54,8% 126 100,0%
VLDL control 163 59,3% 112 40,7% 275 100,0%
caso 65 51,6% 61 48,4% 126 -100,0%
TG control 142 51,6% 133 48,4% 275 100,0%
caso 122 96,8% 4 3,2% 126 100,0%
FA contrel 234 85,1% 1 14,9% 275 | 100,0%
caso 123 97,6% 3 2,4% 126 100,0%
CA19_g control 266 96,7% 9 3,3% 275 100,0%
caso 114 90,5% 12 9,5% 126 100,0%
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Tabla n° 8. Percentil

Bisagras de Tukey
| CASO 25 50 75
EDAD control 52,00 63,00 75,00
cT caso 59,00 68,00 76,00
control 181,00 . 203,50 236,00
HDL caso 156,00 177,00 203,00
control 35,00 45,00 57,00
DL caso 32,00 34,00 44,00
control 117,00 136,00 159,00
VLDL caso 101,00 111,00 - 121,00
control 22,00 31,00 . 107,50
TG - caso - 16,00 - 20,00 27,00
control 85,00 110,00 147,00
FA caso 79,00 , 100,00 132,00
control 92,00 - 146,00 202,00
€aso 98,00 150,00 203,50
CA19.9 control 5,300 10,200 19,000
caso 7,700 20,800 45,100
Tabla n° 9. Andlisis de la Normalidad de las Variables Continuas.
Prueba de Kolmogorov-Smirnov para una muestra
N | Parametros normales(ab) | ; 4o koimogorov-Smimov | Sig. asintot. (bilateral)
Media | Desviacion tipica
EDAD {401 | 63,42 14,890 1,496 ,023
CT 399 | 197,70 42,737 ,649 794
HDL 346 | 45,65 17,202 | - 2,227 ,000
LDL 191 | 131,68 34,656 1,075 198
VLDL 228 | 54,90 54,623 4,664 ,000
ATG 264 | 121,21 69,482 2,543 ,000
FA 357 | 154,67 81,104 1,146 145
CA19_9] 380 | 19,938 24,2168 4,035 ,000

a La distribucién de contraste es la Normal.
b Se han calculado a partir de los datos.
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Tabla n®10. Imputacién de Valores Perdidos mediante Interpolacién Lineal
en las Variables Lipidicas (HDL, LDL y VLDL)

Variable
resultante

HDL 1

Variable
resultante

LDL 1

Variable
resultante

VLDL 1

Missing
Values First Last
Replaced Non-Miss Non-Miss
55 1 401
Missing
Values First Last
Replaced Non-Miss Non-Miss
191 18 399
Missing
Values First Last
Replaced Non-Miss Non-Miss
172 1 400

Valid
Cases

401

Valid
Cases

382

Valid
Cases

400

Creating
Function

LINT (HDL)

Creating
Function

LINT (LDL)

Creating
Function

LINT (VLDL)

Tabla n° 11. Estadistica Descriptiva de Variables Lipidicas con Valores Imputados.

N Minimum Maximum Mean Std. Deviation
UN1KLDL)LDL_1' 382 38,0 235,0 132,304 34,7017
LINT(VLDL)
VLDL 1 400 10,0 216,0 56,570 52,1448
LINT(HDL) HDL_1 401 17,0 176,0 46,091 17,5727
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Analisis Bivariante con Valores Crudos.

Tabla n° 12. Tabla de Contingencia: CASO - SEXO.

Sexo Total
mujer varén
CASO . control 162 123 275
61 65 126
caso
Total 213 188 401
Tabla n° 13. Prueba de Chi-Cuadrado.
) ' Significacién | Significacién | Significacion
valor | Glri;g‘r’;ge Asintética | Exacta(dos | Exacta(una
(dos colas) colas) cola)
Pearson Chi-Cuadrado 1,633(a) 1 ,201
Likelihood Ratio 1,631 1 ,202
Test Exacto de Fisher . ,236 121
Casos Validos 401 )

a Ninguna celda mostrd un valor esperado menor de 5.

Tabla n®° 14. Centro/ Sexo

— Sexo - Total
mujer varon
centro 1 34 26 60
2 30 18 48
3 6 8 14
4 84 94 178
5 23 14 37
6 12 6 18
7 24 22 46
Total 213 188 401

Cédigo de Centro en Tabla n° 4
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Tabla n°® 15. Test de Chi-Cuadrado (centro/sexo)

Significacion
Valor Gl_r%c(iac;tsage Asintotica
(dos colas)
Pearson Chi-Cuadrado 7,661(a) : ,264
Likelihood Ratio 7,728 6 ,259
N de Casos Validos 401

a. Ninguna celda tiene un valor esperado. menor de 5.

Tabla n° 16. Estadisticos de contraste(a) para comparacién de variables continuas,

segun sean casos o controles.

U de-Mann-Whitney Sig. asintét. (bilateral)
EDAD 14285,500 ,005
CT 10815,500 ,000
HDL 7097,000 ,000
LDL 1835,000 ,000
VLDL 2881,500 ,000
TG 7779,500 ,154
FA 14037,000 702
CA19 9 10417,500 ,000
a Variable de agrupaciéon: CASO
CASO | CT LDL TG HDL VLDL EDAD | CA19_9 FA
Control Media 205,57 { 140,07 | 127,12 47,64 62,52 61,96 | 15221 | 154,32
‘ N 274 | - 134 142 | 262 163 275 266 234
Caso Media 180,45 | 111,96 | 114,34 3944 | 3578 66,60 | 30,946 | 155,33
N 125 57 122 84 ' B85 126 114 123
Total Media 197,70 | 131,68 | 12121 4565 54,90 63,42 | 19,938 154,67
N 399 191 264 346 228 401 380 357
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Figura n® 2.
Analisis de Linealidad.
Distribucién Visual de los Valores de las Variables.
Sexo
O mujer
O varén
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Tabla n° 17. Coeficientes de Correlacién de Spearman.

EDAD CT FA CA19_9 LINT(VLDL) LINT(HDL)
Spearman’s EDAD Correlation .

tho Coefficient 1,000 ,016 ,166(*™) ,033 ,026 ,044

Sig. (2-tailed) . 747 ,002 ,519 ,604 374

, N 401 399 357 380 400 401

CT Correlation *x > *x
Coefficient ,016 1,000 077 -, 160(**) ,508(**) 510(™) |

Sig. (2-tailed) 747 . ,146 ,002 ,000 ,000

N 399 399 356 378 398 399

FA - Correlation - o - e

Coefficiant 166(*") 077 1,000 -,149(**) ,234(**) ,301(*)

Sig. (2-tailed) ,002 -,148 . 006 ,000 ,000

) N 357 356. 357 338 356 357

CA19_9 Correlation - - R - *x

Coefficient ,033 -,160(*%) -,149(*%) 1,000 A72(7%) -,268(**)

Sig. (2-tailed) ,519 ,002 ,008 . ,001 ,000

N 380 378 338 380 379 380

LINT(VLDL) Correlation - *% - -

Coefficient 026 ,508(**) :234(*") -472(™) 1,000 ,367(*)

Sig. (2-tailed) 604 ,000 ,000 ,001 . ,000

N 400 398 356 379 400 400

LINT(HDL) Correlation - % _ . 5

Coefficient ,044 ,510(*) ,301(*) ,268(**) - ,367(") 1,000

Sig. (2-tailed) 374 ,000 ,000 ,000 ,000 .

N 401 399 357 380 400 401

** La correlacion es significativa al 0.01 (dos colas)
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Analisis Multivariante mediante Regresion Logistica con Valores Crudos.

Codificacion de la Variable Dependiente.

Valor Original Valor Interno
Control 0
Caso 1

Tabla n® 18. Clasificacién(a)

) Pronosticado
Observado CASO Porcentaje
. correcto
control caso
Paso 1 - CASO Control 251 14 94,7
Caso 81 32 28,3
Porcentaje global 74,9

a El valor de corte es ,500

Tabla n° 19. Resumen del Proceso en el Modelo Final con Valores Crudos.

-

Casos no ponderados N Porcentaje
Casos seleccionados Incluidos 378 94,3
Casos perdidos 23 57
Total ' 401 100,0
Casos no seleccionados 0 0
Total 401 100,0
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Tabla n® 20. Modelo Final Ajustado con Valores Crudos.
B ET Waid gl Sig. Exp(B) I.C. 95,0% para EXP(B)
Inferior Superior
Paso 1(a) EDAD ,020 ,008 5,563 ‘ 1 ,018 1,020 1,003 1,037
. CT | -,014 ,003 19,695 1 ,000 ,986 ,980 992 |
CA19_9 - ,023 ,005 17,946 1 ,000 1,023 1,012 1,034
Constante ,073 ,785 ,009 1 ,926 1,076

a Variable(s) introducida(s) en el paso 1:

EDAD, CT, CA19_8.
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Andlisis Multivariante mediante Regresion Logistica con

Valores Im 0S.

Tabla n® 21. Modelo de valores crudos con variable LDL_1

B S.E. Wald df Sig. - Exp(B)
1Step EDAD ,025 ,009 7,626 1 ,006 1,025 |
@  or -013 ,008 2,759 1 097 987
CA19_9 037 007 26,465 1 ,000 1,038
LDL_1 -,003 009 11 1 739 997
Constant - 17 ,897 ,017 1 ,896 ,889
a Variable(s) entered on step 1: EDAD, CT, CA19_9, LDL_1.
Tabla n° 22. Modelo de valores crudos con variable VLDL_1
B S.E. Wald df Sig. .| Exp(B)
‘15@9 EDAD 021 ,008 6,065 1 014 1,021
(a) cT -012 003 12712 1 000 988
CA19_9 021 ,005 15,777 1 ,000 1,022
VLDL_1 -,004 ,003 1,853 1 173 996
Constant -075 792 ,009 1 925 928
a Variable(s) entered on step 1: EDAD, CT, CA19_9, VLDL_1.
Tabla n°® 23. Modelo de valores crudos con variable HDL_1
B SE. Wald df Sig. Exp(B)
1Step EDAD 020 ,008 5,525 1 019 1,020
@ CcT -014 003 | 16,490 1 000 986
CA19_9 023 005 17,357 1 ,000 1,023
HDL_1 ,001 ,008 013 1 909 1,001
Constant 065 788 007 1 935 1,067

a Variable(s) entered on step 1: EDAD,

CT, CA19_9, HDL_1.
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Analisis Multivariante mediante Regresion Logistica

con Interaccidn.

Tabla n°® 24. Variables.

v 85,0% C.lLior
B S.E. Wald df Sig. | Exp(B) EXP(B)
Lower Upper
Step 1(a) EDAD ,049 ,013 | - 14,486 1 ,000 1,051 1,024 1,078
CA19_9 129 ,036 | 12,687 1 ,000 1,138 1,060 1,222
CcT -013 ,003 | 18,409 1 ,000 ,987 ,981 ,993
CA19.9xEDAD -,002 ,001 9,391 1 ,002 ,998 ,997 ,999
Constant -2,035 1,064 | 3,656 1 ,056 131
_ a Variable(s) entered on s{ep 1. EDAD, CA19_9, CT, CA19.9xEDAD.
Tabla n°® 25. Clasificacion (a)
Predicted
Observed CASO Percentage
Correct
control _Caso
Step 1 CASO control 250 15 Esp. 94,3
Caso 78 35|  Sens.31,0
Overall Percentage 75,4

a El valor de cortees 0,5.

Especificidad 'y Sensibilidad del Modélo Ajustado con Interaccion.
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Analisis Multivariante mediante Regresién Logistica
Controles recogidos en Atencién Primaria.

Tabla n°® 26. Resumen del procesamiento de los casos

Casos no ponderados. N Percent
Selected Cases Included in Analysis 241 60,1
Missing Cases 13 3,2
Total - 254 63,3
Unselected Cases 147 36,7
Total ' 401 100,0
Tabla n° 27. Clasificacién. Sensibilidad.Especificidad.
Predicted
Observed Selected Cases(a) Unselected Cases(b,c)
CASO Porcentaje CASO Porcentaje
Correcto Correcto
control caso control caso - |
Step 1 CASO control 105 23 82,0 83 54 60,6
caso 41 72 63,7 0 0 .
Overall Percentage 73.4 60,6

a Selected cases tipo NE -1

b Unselected cases tipo EQ -1

¢ Some of the unselected cases are not classified due to either missing values in the independent
variables or categorical variables with values out of the range of the selected cases.

d The cut value is ;500

Tabla n° 28. Modelo de Regresién Logistica para Controles de Atencion Primaria.

~95,0% C.I.for
B S.E. Wald df Sig. Exp(B) EXP(B)
Lower Upper
;Q'(t:;) EDAD 035 010 | 11,420 1 ,001 1,036 1 1,015 1,057
CT -017. 004 | 17,891 1 ,000 ,083 975 991
CA19_9 ,045 010 | 19,738 1 000 | 1,046| 1,026 1,067
Constant 267 973 ,075 1 784 1,306

a Variable(s) introducida(s) en el paso 1: EDAD, CT, CA19_9.
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Analisis Multivariante mediante Regresion Logistica con los
r ido i

Tabla n° 29. Resumen del procesamiento de los casos

Casos no ponderados. N Percent
Selected Cases Included in Analysis 250 62,3
Missing Cases 23 57
Total 273 68,1
| Unselected Cases 128 31,9
Total 401 100,0

a Si esta activada la ponderacion, consulte la tabla de clasificacion para ver el nimero total de casos

Tabla n° 30. Clasificacién. Sensibilidad.Especificidad. |

Predicted
Observed Selected Cases(a) Unselected Cases(b)
CASO Percentage CASO Percentage
Correct Correct
i control caso control caso
Step 1 CASO control 105 32 76,6 113 15 88,3
caso 57 56 49,6 0 0 .
Overall Percentage 64,4 88,3
a Selected cases tipo NE 0
b Unselected cases tipo EQ 0
¢ El valor de corte es ,500
Tabla n° 31. Modelo de Regresion Logistica para Controles de Hospital.
B S.E. Wald df Sig. Exp(B) [-95.0% C.l.for EXP(B)
’ Lower Upper
Step 1(a) EDAD . ,013 ,009 1,888 1 ,169 1,013 ,994 1,032
CT -,012 ,003 12,475 1 ,000 988 | ,982 ,995
‘CA19_9 ,015 ,005 7,393 1 ,007 1,015 1,004 1,026
Constant ,892 ,887 1,011 1 315 2,440 ' )

a Variable(s) entered on step 1: EDAD, CT, CA19_9, CA19.9xEDAD.
~a Variable(s) introducida(s) en el paso 1: EDAD, CT, CA19_9.
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" Interaccion en los modelos construidos con controles
Atencién Primaria y de Hospital.

‘Tabla n° 32. Resumen del proceso de Registros.

Casos no ponderados N Percent
Selected Cases Included in Analysis 241 60,1
Missing Cases 13 3,2
Total 254 63,3
Unselected Cases 147 36,7
Total 401 100,0

a If weightis in effect, see classification table for the total number of cases.

Tabla n° 33. Interaccién en Modelo construido con Controles de Primaria.
B SE. | Wald df Sig. | Exp(B) |-25.0% C.Lfor EXP(B)
Lower tUpper
Step 1(a8) EDAD ,062 ,016 | 15,036 1 ,000 | 1,064 ’1,031 1,098
CT -018 ,004 | 18,494 1 ,000 ,982 - ,974 ,990
CA19_9 A72 ,057 8,987 1 ,003 1,188 1,061 1,329
CA19.9xEDAD -,002 ,001 5,632 1 ,018 ,998 ,997 1,000
Constant -1,467 1,267 1,341 1 247 231
a Variable(s/) entered on step 1: EDAD, CT, CA19_9, CA19.9xEDAD.
Tabla n° 34. Resumen del proceso de Registros.
Casos no ponderados N Percent
Selected Cases Included in Analysis 250 62,3
Missing Cases 23 57
Total 273 68,1
Unselected Cases 128 31,9
Total 401 100,0

Tabla n° 35. Interacciéon en Modelo construido con Controles de Hospital.

B SE. | Wald df Sig. | Exp(B) [-25.0% C.Lfor EXP(E)
. : . Lower Upper
Step 1(a) EDAD ,039 014 | 7,470 1 ,006 | 1,040 1,01 1,070
CT -011 ,003 | 11,153 1 ,001 ,989 ,982 ,995
CA19_9 ,100 ,036 | 7,507 1 ,006 | 1,105 1,029 1,187
CA19.9xEDAD -,001 ,001| 5,899 1 ,015 ,999 ,998 1,000
Constant -1,034 1,189 ,756 1 ,384 356 |
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Tabla n° 36. “Bootstrapping” del Modelo sobre 2000 Muestras Virtuales.

Coeficientes:

Estimate Std.
(Intercept) 3.679851 1.

EDAD 0.038496 0
CT -0.061438 0
TG 0.002551 0
FA 0.005029 0
CAlS_S9S 0.065791 0]
LDL_1 0.016314 0
VLDL_1 0.019089 0
HDL 1 0.019786 0
Signif. codes: 0 ‘***x’ Q,

.023151
.005893
.014507

Error z value Pr(>|z|)

462390 2.
.012338 3
.021325 -
.003497
.002957
.015593

P W o+ - OoON

001 ‘**’ 0.

516 .
.120
.881
.729
.701
.219
.705
.239
.364

01

0.01186
.00181
.00396
.46574
.08899
2.45e-05
0.48102
0.00120
0.17259

o O O O

‘*7 0,05 °

* %

* %

* % %

* %
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; : Figura n® 3. ,
2000 valores bootstrap de Area bajo la Curva ROC.

2000 bootstrap values of AUC
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Figura n°® 4.
2000 coeficientes bootstrap.

2000 bobtstrap coefficients

L3
o _
o
-]
o
3 s
< o
i ‘Lg j-
S § i '
‘ i ° = ! i
| - - - i
g - o-w---_r.-_éa.-g. ...... J:__.E.o-—-
: : :
[ — T °
ha— ]
Q 1
]
™ !
=
S
o]
<
<
. ’
| I | : | | 1 i [
EDAD cT TG F& cA19. 9 LOL 1 vLDL_1 HDL_1

94



R9104,
t° o
S

E‘w
+, o
Mazs ¥

DEPARTAMENTO DE MEDICINA

Figura n° 5.
Sensibilidad y Especificidad de los diferentes
Modelos Multivariantes (R.L.)

Variables. o S | E
EDAD,CT
y CA19.9
con todos los
controles

EDAD,CT

Y CA19.9

con controles de
primaria /
EDAD,CTy CA19.9

con controles de | 49> 6% 76.6%
hospital ’ '

28.3% 94.7%

EDAD,CT,CA199y
(EDAD x CA 19.9)
con todos los
controles

31% 94,3%

Figura n° 6.
Analisis del Tamaio Muestral con respecto a la utilizacion de
Regresion Logistica No Condicionada.

n E.LV.previos | &y gefinitivos
Valores e
Crudos 378
Con c':ontr_oles 241
de primaria
Con controles
de hospital 250
Con variable '
de interaccion 378 9,41 28,25
Valores crudos

E.l.V= eventos de interés por variable = n° de casos / n° de variables
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Hemos realizado una investigacion para estudiar la funcionalidad de un
modelo multivariante explicativo del diagnéstico del CCE en términos de validez.
El modelo original esta publicado87 y contiene seis variables, las mismas que
- hemos manejado p'ara'esta Tesis. El tamaiio de la muestra primitiva fué de 93
elementos (53 casos y 40 controles).

El nuevo tamafio de muestra ha sido de 401 elementos repartidos en 126
casos y 275 controles (Tabla n°1). El disefio fue no pareado. Un total de 308
elementos pertenecen a la fase validatoria del trabajo. La relacién caso / control
ha sido por lo tantode 1/2,18. *

Origen Geografico y Limites Temporales.

La muestra primitiva fue recogida integramente en el Hospital Universitario
Virgen Macarena de Sevilla (HUVM) entre los afios 1992 a 1995 de una forma
prospectiva. A este centro perteneéen también 11 casos y 74 controles de la
muestra validatoria. Los casos nuevos han sido recopilados en formaretrospectiva
del archivo .general de historias clinicas respetando siempre los criterios de
inclusion (periodo 2000-2003) y los controles nuevos se han recogido de forma
prospectiva en el Servicio de Medicina Interna ( Prof. Pérez Cano ) durante el
afio 2003. |

Entre los afios 2001 a 2003 se recogieron de forma prospectiva un total
de 60 controles en el Centro de Salud de Pilas ( Sevilla ).Durante ese mismo
periodo de tiempo se han recogido 36 controles ( prospectivos ) en el Centro de
Salud de Mérida y 12 casos ( retrospectivos ) en el Hospital General de la misma
ciudad En el 2003 se recogieron los 14 controles del Centro de Salud de Camas
( prospectivos ) Durante el 2003 también se recogieron los 32 controles y los
cinco casos del Hospital Juan Ramén Jiménez de Huelva
(prospectivos) .Desde el 2002 al 2003 se recogieron los 18 controles del Centro
de Salud Huerta del Rey de Sevilla (prospectivos). Y finalmente, también en 2003
se recogieron los 45 casos (retrospectivos) y el control (retrospectivo) de CSVR
(Tablas 4y 5). Por lo tanto, los limites temporales de nuestra recogida de datos
han sido desde 1992 hasta 2003. Durante todo este tiempo se han respetado
escrupulosamente los criterios de inclusion y exclusion expuestos en el capitulo
de Metodologiavde esta Tesis.
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La relacién general de elementos prospectivos / retrospectivos de nuestra
investigacion ha sido de 4,41 / 1. Cada centro de salud y cada hospital estaban
conectados entre si de tal forma que los usuarios de los primeros eran ingresados
en los segundos cuando tenian algun problema de salud que asi lo necesitara.

Investigadores.

El total de personas que han colaborado en la recogida de informacion
de esta Tesis los podemos clasificar como sigue: cinco médicos de familia
formados por el programa nacional de especialidades, un medico general, dos
médicos internistas hospitalarios formados también por la via MIR, residentes en
Medicina de Familia, Cirugia General y Digestiva, Medicina Interna, Neurologia,
InmunologiayAlergiay Farmacologia Clinica. Sutrabajo confiere transportabilidad
mefodolégica a nuestros resultados. '

Descriptiva.

Los resultados descriptivos del paquete de datos completo (401 registros)
estan expuestos en la seccion correspondiente de esta Tesis (Tablas n® 6-8).
Cabe destacar de entre ellos las medias aritméticas de los casos que son mas
bajas que las de los controles en cuanto a las variables lipidicas se refiere (Tabla
n° 16), excepto para los triglicéridos.

Los limites temporales de la recogida de datos han sido amplios. Una forma
~ de intentar equilibrar el sesgo de este hecho era estandarizar estadisticamente las
frecuencias observadas, sinembargoello conllevariainvariablemente unatendencia
a la centralizacion, y siendo este trabajo un intento de validar un modelo construido
mediante RL la estandarizacion habria hipotecado nuestros resultados.

. Analisis de Normalidad.
Tras la aplicaciéon de la prueba de Kolmogorov-Smirnov se pudieron

considerar como normales las variables: CT (n =399) , LDL (n=191) y FA(n=
357) (Tabla n®9). El resto de va'riables poseian una distribucién no normal’.
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Valores Perdidos

Una de las consecuencias mas trascendentales del analisis descriptivo
de los datos fue el elevado porcentaje de informacion perdida existente sobre
todo en las variables lipidicas (Tabla n® 7) y dentro de ellas, en la lipoproteina de
baja densidad LDL con un 52,4 % de pérdidas y en la lipoproteina de muy baja
densidad (VLDL) con un 43,1%. Para intentar soslayar esté déficit construimos
variables con valores imputados.

Entre las diversas formas de imputacion que ofrece SPSS ( version 12.0 ) nos
inclinamos por la interpolacion lineal porque nos parecié la mas idonea para la
estructura de nuestros datos® Aplicamos esta técnica a las variables LDL, VLDL
y HDL de la forma que esta expuesta en la seccion correspondiente del epigrafe
de Resultados. Para la LDL se repusieron un total de 191 registros, para la VLDL
un total de 172 registros y para la HDL un total de 55 registros (Tabla n® 10).

En la fase validatoria no se aplicé la férmula de Friedwald* para la obtencion de

- valores perdidos de las variables LDL ni VLDL. No queriamos agregar linealidad
) . ’

artificial a los valores reales observados.

Comparaciones entre Variables Cualitativas.

Contemplado el paquete de datos en su totalidad no hubo diferencia significativa
en la distribucion por sexo entre los casos y los controles ( Chi-Cuadrado de
Pearson p = 0,20 y Test Exacto de Fisher p = 0,23 ) ( Tabla n° 13). Tampoco
la hubo en la distribucion por sexo y centros de referencia (Chi-Cuadrado de
Pearson p = 0,26 con 6 grados de libertad) (Tablas n° 14 y 15). Creemos que
estos resultados conceden representatividad a la muestra.

~ Comparacion entre Variables Cuantitativas.

Alno poseer la mitad de las predictoras del modelo primitivo una distribucion
normal nos decidimos por un método de comparacion no paramétrica a la hora
del analisis bivariante. Aplicando la prueba de U-Mann-Whitney se observaron
diferencias sighiﬁcativas entre los casos y los controles en todas las variables del
modelo primitivo excepto en la fosfatasa alcalina (FA) (Tabla n° 16).
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" Analisis de Linealidad.

Previamente a la aplicacion de Ia RL como técnica multivariante es necesario
hacer un estudio de la asomamon lineal de la distribucion de valores®.Se realiz6
prlmero un analisis visual de las nubes de puntos ( Figura n° 2 ) y después
se aplicéd el coeficiente de correlacion de Spearman al tener la mayoria de las
variables una distribucion no normal De las 30 correlaciones posibles (Tabla n°
17), 18 mostraron valores significativos. De ellas, 12 las ocasionaban variables
con valores imputados. Decidimos que era correcto aplicar la RL. (6,44) '

Analisis Multivariante con Valores Crudos.

Aplicamos la RL no condicionada para intentar obtener un modelo ajustado con
el nuevo tamario muestral mediante la técnica de seleccion de variables hacia
atras. Como ya hemos referido anteriormente el programa empleado fue el SPSS.
Pudimos obtener un modelo ajustado que contenia la variable EDAD, la variable
CA19.9 vy la variable cT (colesterol total). Habian podido entrar tres de las seis
variables primitivas (Tabla n°® 19).

Para nosotros ese era un resultado bastante aceptable porque conservaba la
mitad de predictoras y porque era “coherente” con la realidad clinica y bioldgica.
La edad y el CA 19.9 se mostraban “favorecedoras” de la condicion de ser caso
con unas OR respectivas de 1.02 y de 1.23 y la tasa de colesterol total adoptaba
un sentido contrario con una OR de 0.98 . alcanzando todas ellas la significacién
estadistica (p<0,05). Se puede afirmar que este modelo ajustado y definitivo
ha presentado una nivel de validez de 4 sobre 5 segun los criterios de Justice®
pues contiene validaciones independientes multiples.

La sensibilidad (28,3%) y la especificidad (94,7%) estaban descompensadas y
no eran muy utiles clinicamente (Tabla n® 18 y Figura n° 5) pero esto ultimo no
le restaba valor como resultado estadistico. ‘

El valor clinico y biolégico del CA 19.9 es un hecho constatado anteriormente en
la bibliografia®®®” Su elevacion es mucho mas frecuente en procesbs malignos
que benignos sobre todo neoplasias de pancreas, colon-recto, pulmon, higado y
ovario'®. Es Util también para el pronéstico de pacientes con neoplasia de colon.
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Puede elevarse en procesos no oncologicos'® y se ha descrito en la literatura
una relacion inversa del CA 19.9 con el calcio sérico en un estudio casos-control
apareado con pacientes afectos de carcinoma de colon!®>.Una evidencia muy
interesante para el control del sesgo de clasificaciéon en esta Tesis, ha sido el
articulo de Varol et all'3, en donde se demuestra la normalidad del Ca 19.9 en
paciente con insuficiencia cardiaca cronica., aunque la media aritmética del
grupo de pacientes fuera mas alta que la del grupo control (p<0,001). En otras
publicaciones, el CA 19.9 no ha mostrado tanta capacidad diagnéstica para el
CCRE cuando se le intenta incluir en modelos multivariantes!'*

En esta investigacion no se maneja el antigéno carcinoembrionario (CEA) como
variable explicativa porque no formaba parte del modelo primitivo. Se estan
describiendo otros marcadores tumorales de utilidad en combinacion con el CEA
y con el CA 19.9, como por ejemplo el Factor de Células Madre (Stem Cell Factor)
y la Interleukina 3'%,

El valor clinico y bioldgico de la tasa de lipidos plasmaticos en el carcinoma de
colon es otro hecho que viene siendo también refrendado por las evidencias
~ Eichholzer et al han publicado unos resultados sobre el valor predictivo de la tasa’
de colesterol en paciente con diversas neoplasias, entre ellas el cancer de colon?®
Todo ello en el contexto de seguimiento del estudio prospectivo de Basilea.

Otro trabajo muy interesante sobre la importancia de los niveles
plasmaticos en el CCRE es el de Notarnicola et al'®.En él se encuentra una
asociacion entre la capacidad de desarrollar metastasis y los niveles elevados
de CTy LDL en pacientes afectos de CCRE. Estos hallazgos son congruentes
“con nuestros resultados porque un criterio de selecciéon de los casos ha sido el
que no hubieran desarrollado metastasis a distancia ( Estadio de Dukes lIA como
maximo ). Nuestros casos tienden a presentar los lipidos bajos. Preferimos la
clasificacion de Dukes® a la Astler-Coller por el largo periodo de recogida de
datos de nuestra investigacion.

Ese mismo grupo ha publicado también unos hallazgos muy sugestivos sobre
los cambios enzimaticos en la via del mevalonato en pacientes con CCRE
dependiendo de la localizacion del tumor en el tracto del intestino grueso'”’
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~ La utilizacién de la RL para los estudios observacionales sigue siendo
refrendada por la bibliografia mas actualizada. Mostrando resultados similares si
se compara con los indices de propension'® o con las redes neurales artificiales!'®.
La utilizacién de un método de seleccion manual de variables es un hecho también
cada vez mas constatado en la bibliografia , sobre todo si el modelo multivariante
se complementa después con un “bootstrapping” como era nuestro caso'’.

Analisis Multivariante diferenciando los controles segiin su origen

Cuando se generaron dos modelos diferentes mediante RL , el primero

confeccionado a base de controles recogidos en atencion primaria junto con los -

casos, y el segundo confeccionado con los controles recogidos en los hospitales
y los mismos casos , el primero arroj6 valores significativos en las tres predictoras
estudiadas mientras que el segundo tan sélo los arrojé en dos. El primero era mas
eficiente y tenia unas OR mas altas que el segundo tal como predecia Feinstein
en su trabajo sobre el sesgo de Berkson? ( Tablas n° 28 y 31). La sensibilidad
y la especificidad también fueron mas compensadas (Tabla n°28y F|gura n° 5)
que las del modelo confeccionado con todos los valores. .

Analisis Multivariante con valores imputados.

La substitucién de las variables con un alto porcentaje de informacion
perdida (LDL,VLDL y HDL) por las correspondientes con valores imputados

‘mediante interpolacion lineal (LDL_1,VLDL_1yHDL_1) no permiti6 la agregaciéon

de nuevas predictoras al modelo ajustado con anterioridad que contenia a la
EDAD, el CA19.9y el CT ( Tablas n° 21-23).

Interacciones del Modelo creado con todos los controles

La exploracién de interacciones mostré un resultado significativo en la
interaccion entre EDAD y CA 19.9 (p<0,005) ( Tabla n° 24 ) . Se potenciaba el
efecto favorecedor de la condicion de caso de ambas variables a nivel individual
(OR de 1,051 para EDAD y OR de 1,138 para CA 19.9) respecto al modelo
obtenido con valores crudos , pero la OR de la variable interaccion (EDAD x
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CA 19.9) tenia un sentido contrario. A pesar de que la especificidad se elevo al
94,3%, la sensibilidad bajaba hasta el 31% con lo que la utilidad practica de este
modelo no era la adecuada (Tabla n° 24 y Figura n° 5). No se obtuvieron otras
interacciones significativas ni con los valores crudos ni con valores imputados.

El analisis epidemiologico intenta ir mas alla del modelizacién matematica. El
concepto de interaccion estadistica vinculado a la arbitrariedad en la eleccién del
modelo, precisa de una interpretacion epidemioldgica porque no descansa en un
fundamento tedrico explicito. Si no se hace una inferencia que vaya mas alla del
modelo, un concepto puramente estadistico de la interaccion no podria contribuir
al analisis epidemiologico de una forma que tuviese sentido!! Para nosotros tiene
importancia epidemiologica esta interaccion aunque la variable producto muestre
una OR de diferente sentido a las de las variables individuales.

Greenland!"! proporciona una explicacion al hecho de que, como en nuestro
modelo de interaccion, el coeficiente de la variable producto sea diferente a
los de las variables contempladas individualmente. El coeficiente de la variable
interaccién refleja solamente el balance neto entre los diferentes tipos de
respuesta implicados en la interaccion. Un coeficiente > 0 implica solamente que
las respuestas sinergisticas son mas frecuentes que las antagonistas y que las
respuestas competitivas pero que esta ultimas estén ausentes. Un coeficiente
< 0 implica solamente que las respuestas antagonistas y competitivas son
mas frecuentes que las sinergisticas, pero no que estas ultimas no existan. Un
coeficiente = 0 implica que las respuestas sinergisticas estan equilibradas con
las respuestas antagonistas y competitivas, pero no que las interacciones estén
ausentes.

Interacciones en los modelos construidos con controles de Atencion
Primaria y de Hospital.

Ensayando la misma interaccion (EDAD x CA 19.9) existente en el modelo
generado con todos los controles se obtuvieron valores significativos en ambos
casos (Tablas n° 33 y 35) aunque el limite superior del IC alcanzaba la unidad,
con lo cual la utilidad clinica era minima.
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“Bootstrapping”

Mediante el programa S se confeccionaron 2000 muestras “bootstrap” a
partir de los datos reales con las seis variables del modelo primitivo. Las variables
HDL,VLDL y LDL en sus versiones con valores imputados HDL-1. VLDL-1y LDL-
1. Se estudiaron los coeficientes obtenidos mediante RL no condicionada con
el método de seleccion de variables hacia atras. La EDAD, el CT y el CA19.9
fueron también las variables que arrojaron valores significativos (Tabla n° 36 y
Figura n° 4). Los resultados obtenidos bajo la curva ROC fueron también muy
interesantes, la figura de caja muestra la mayoria de valores alrededor de 0,9
(Figura n® 3). | |

Estos hallazgos conceden en primer lugar un alto grado de validez interna a
nuestro trabajo y dan solidez a nuestras observaciones. Aunque el “bootstrapping”
no sea una técnica de medicion de la validez externa, si que lo es de la valide;
interna que es previa en términos epidemiologicos 474851525657

Tamano Muestral.

Vergouwe et al'? proponen un minimo de 200 elementos muestrales
(100 eventos y 100 no eventos) como tamafio efectivo en estudios que tengan
como objetivo una validacion externa y empleen la RL como método estadistico
predictivo. En su andlisis han empleado un entorno convencional del 80% de poder
y del 5% de nivel de significacion. Ellos mismos refieren también que algunas
hipotesis especificas pueden requerir tamafios mayores. Como hemos referido
antes en esta discusion, nuestro disefio constaba de un total de 126 casos y
275 controles y la intencion en el empleo de la RL era mas bien explicativa que
predictiva.

Cepeda et al han publicado una simulacion muy buena''* en donde mantienen
que los indices de propension eran menos sesgados, mas robustos y mas -
precisos que la RL en los disefios en que existian hasta siete eventos por
variable confusora. Mientras que la RL se mostraba mas eficiente cuando
los eventos de interés superaban los siete por variable. Los indices de
propension se postulan como un método de control de la confusion en los
estudios observacionales!* mediante el cual se podrian obtener las mismas
ventajas que la asignacion aleatoria otorga a los ensayos clinicos. Sin
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embargo esto ultimo dista mucho de ser una realidad meridiana!!*!¢

En la Figura n°® 6 se pueden observar el nimero de eventos de interés por
variable con el que se realizaba los diferentes analisis contenidos en esta Tesis.
Todos estan por encima de los 10 eventos de interés por variable* exigidos
- por la literatura mas aceptadé en este campo excepto uno, el de interacciones
del modelo con todos los valores. Segin Hsieh'"” trabajando con un tamafio de
muestra de 378 se pueden discernir unas OR de 1,7-1,8 y con un tamafio de
muestra de 241 unas OR de aproximadamente 2.
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Tras la obtencién y posterior analisis de una muestra de 401 elementos,
constituida por 126 casos de CCRE, obtenidos en varios hospitales y seleccionados .
mediante los criterios indicados anteriormente, y por 275 controles no pareados
con el fin de validar un modelo multivariante definido en una investigacion
anterior®” y tratando de observar si el sesgo de Berkson influia 0 no en nuestros
resultados, hemos llegado a las siguientes conclusiones:

1. La aplicacién de RL no condicionada a los datos obtenidos en el estudio
de validacion ha mostrado la permanencia de tres de las seis variables que
compohian el modelo primitivo: la EDAD (OR = 1,02; I.C. al 95%: 1,003-1,037),
el CT (OR =0,986; I.C. al 95%: 0.980-0.992) y el marcador tumoral CA19.9 (OR =
1,023;1.C. al 95% 1,012-1,034) ( Tabla n° 20 ). Este es el modelo mas equilibrado
al estar construido con controles de primaria y de hospital'®, favoreciendo ademas
una interacciéon ( EDAD x CA 19.9) ( Tabla n®24). )

2. Nosotros estimamos que semejante resultado proporciona un grado de
funcionalidad y de validez externa bastante aceptable en términos epidemioldgicos
a nuestro modelo primitivo®”. Siguiendo los criterios de Justice et. al*’, ésta Tesis
presenta un nivel de validez externa de 4 sobre 5 pues contiene validaciones
independientes multiples, manteniendo la mitad de las variables primitivas.

3. El modelo elaborado tiene transportabilidad geografica ( ha surgido del
primitivo después de recoger datos en varios lugares ) y también transportabilidad
metodolégica ( ha sido realizado sobre informacion recogida por varios
investigadores y en diferentes periodos de tiempo)“4. Por otro lado adolece
de transportabilidad de espectro (sélo se estudian casos hasta el estadio IlA de '
Dukes) y de seguimiento.

4. Al dividir la muestra por los controles recogidos en atencién primaria y
por aquellos otros obtenidos en los hospitales, el modelo de RL multivariante
construido con los primeros es mas eficiente que el construido con los segundos,
elevando las OR, la significacion, la especificidad y la sensibilidad del modelo
general obtenido con todos los valores crudos.
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5. La conclusion anterior nos conduce a afirmar que ademas de por razones
puramente estadisticas, el sesgo de Berkson s/ ha influido en nuestros resultados
de validacion, siguiendo la hipétesis operativa de Feinstein et al'” quienes afirman
que los controles obtenidos en primaria tienden a elevar estructuralmente las OR
en un disefio como el nuestro. |

6. El modelo multivariante de RL construido con los casos y los controles
hospitalarios mantiene la significacion de las variables CT y CA 19.9 con unas
OR de sentido contrario (Tabla n® 31). Esta informacion nos permite reforzar la
‘plausibilidad biolégica y clinica de nuestro modelo, ya que en estas circunstancias
es mas probable que se controle el Sesgo de Berkson®. (h_# 0; hc = hd)

7. La aplicacion de la técnica del “bootstrapping” mediante el analisis de
2000 muestras virtuales obtenidas a partir de nuestros datos, ha revelado unos
resultados idénticos a los obtenidos mediante RL no condicionada, siendo de
nuevo las variables EDAD, CT y CA 19.9 las que se benefician de unos
coeficientes mas significativos que ademas estan refrendados en el area bajo la
- curva ROC. (Figura n° 3). '

8. La conclusion anterior nos permite afirmar que nuestra investigacion
presenta un elevado grado de validezinternala Cual, en términos epidemiolégicos,
es previa a la validez externa. Este grado de validez interna se obtiene tras la
imputacién de valores a las variables con un mayor porcentaje de informacion
perdida y con su posterior analisis mediante “bootstrapping”.
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