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PROLOGO

Los estudiantes y profesionales en salud se enfrentan a una
relativa escasez de literatura que respalde su formacién en el
area de la estadistica médica. Muchos de los libros disponibles
emplean férmulas matematicas extensas 0 carecen de una
aplicabilidad clinica que facilite la comprension de los estudios
clinicos. Por esa razon se cred esta obra, que constituye un
recurso valioso para introducir conceptos estadisticos basicos,
los cuales son frecuentemente utilizados en el disefio, la
interpretacion y el analisis de estudios clinicos.

Este libro, de facil lectura y con valiosos ejemplos practicos,
contiene un resumen de una variedad de temas que
dificilmente se encuentran en un solo tomo, ya que el autor ha
realizado una busqueda de diferentes fuentes bibliograficas,
para facilitarle al lector la comprension de elementos bésicos
incluidos en los ensayos clinicos.
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CAPITULO 1. CONCEPTOS DEL DISENO
DE ESTUDIOS

MEDICINA BASADA EN EVIDENCIA

En la préactica de la medicina nos enfrentamos a diario con
varias preguntas formuladas tanto por el paciente como por el
médico. De estas, las cuatro interrogantes basicas son:

1. ¢Cual es el diagnéstico mas probable?

2. ¢Cual es la etiologia de la enfermedad diagnosticada o los
factores de riesgo para la aparicion de una patologia?

3. ¢Cudl es el pronéstico de dicha condicion?

4. ¢Cudl es el mejor tratamiento o intervencién para esta
enfermedad?

Estas cuatro preguntas pueden ser solucionadas mediante
varios métodos. Por ejemplo, la experiencia de un oncdlogo
puede influir en la respuesta que un paciente con cancer de
pulmén espera obtener sobre su pronéstico de vida.
Similarmente, un médico puede emplear su intuicién o raciocinio
fisiopatoldgico para suponer el mejor tratamiento de una
patologia especifica. Sin embargo, la mejor forma de contestar
cada una de las interrogantes previas es aplicando el método
cientifico, a través de la medicina basada en evidencia.

¢Por qué la medicina basada en la fisiopatologia de la
enfermedad no es suficiente para tomar decisiones
terapéuticas? Un fatal ejemplo

Para el afio 1979, Bernard Lown describi6 que muchos de los
pacientes que morian en las primeras horas después de un
infarto de miocardio lo hacian como consecuencia de trastornos
del ritmo (arritmias).




Estudios clinicos: algunos conceptos estadisticos = Allan Ramos Esquivel 10

Unos afios después, se publicaron en la revista New England
Journal of Medicine (1) los efectos del antiarritmico flecainida
en la prevenciébn de contracciones preventriculares en
pacientes cardiopatas. Los resultados de la investigacion
fueron contundentes a favor del uso de la flecainida para la
reduccion de arritmias versus placebo, lo cual condujo a la
aprobacion de dicho medicamento por parte de la Food and
Drug Administration (FDA) y su inclusién como componente del
manejo estandar de los pacientes con infarto agudo al
miocardio. Sin embargo, afios después, otros investigadores
describieron que si bien la flecainida reducia los eventos de
arritmias, el uso de esta droga produjo mas muertes que en el
grupo control. De tal forma, casi una década después de su
aprobacion, la FDA tuvo que prohibir el uso de esta droga en
ese contexto, debido al efecto deletéreo en la supervivencia de
pacientes con infarto agudo al miocardio, pese a una reduccion
en el numero de arritmias.

Este ejemplo ilustra uno de los desafios de la medicina basada
en evidencia: la validez de los datos. ¢Fue la informacién
proveniente del primer estudio falsa? ¢Se pudo haber evitado
el uso de flecainida con una adecuada lectura de los datos del
primer ensayo clinico?

Definiciéon

La medicina basada en evidencia surgié6 como un cambio en el
paradigma de la préactica de la profesiobn médica a finales del
siglo XX. Este concepto prioriza los hallazgos provenientes de
estudios cientificos, como fuente primordial para contestar cada
uno de los cuatro escenarios clinicos antes descritos (2).

Asi pues, la medicina basada en evidencia representa la
‘integracion de la experiencia clinica, los valores o necesidades
del paciente y la incorporacién de la mejor evidencia disponible
en el proceso de decision relacionado con el cuidado de la
salud” (3). Dicha evidencia proviene de diversos tipos de
estudios clinicos, los cuales, segun su disefio y metodologia,
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permiten contestar con veracidad y precision las preguntas de
diagndstico, etiologia, tratamiento y prondstico, que tanto
médicos como pacientes nos formulamos a diario.

La medicina basada en evidencia tiene una estrecha relacion
con la epidemiologia clinica, ya que emplea métodos
estadisticos y epidemioldgicos para responder cada uno de
los escenarios clinicos.

Surgen entonces varias preguntas que constituyen el objeto
de este libro: ¢ Cudl es la mejor evidencia disponible? ¢ Ddonde
encontrarla? ¢Como interpretarla? ¢Coémo aplicarla a la
practica clinica diaria?

TIPOS DE DISENOS

Existen diferentes métodos por medio de los cuales la medicina
basada en evidencia puede brindarnos las respuestas a las
interrogantes basicas de etiologia, diagnéstico, tratamiento y
prondstico de una condicion clinica particular. Sin embargo, no
todos los disefios pueden brindarnos evidencia suficiente para
responder con certeza tales preguntas.

Lo anterior surge del problema epidemiolégico de comprobar la
causalidad de un evento a partir de la presencia de un factor de
riesgo o de la exposicion a una intervencion. Si bien en
términos epidemioldgicos se prefiere hacer referencia a la
asociacion entre un factor de riesgo y un evento de interés,
algunas caracteristicas de estas asociaciones pueden implicar
que tales asociaciones son, en efecto, causales. Dentro de este
contexto, los criterios de causalidad de Bradford Hill (Cuadro
N° 1) constituyen elementos clasicos que permiten establecer
la probable causalidad, a partir de una asociacion entre un
factor de riesgo y el evento de interés. De tal forma, los
diferentes disefios de estudios clinicos tendran mayor o menor
fortaleza para detectar causalidad segun cumplan estos
criterios.
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Cuadro N° 1. Criterios de causalidad de
Bradford Hill

Fuerza de asociacion.
Consistencia.
Especificidad.
Temporalidad.
Gradiente biol6gico.
Plausibilidad biolégica.
Coherencia.

Evidencia experimental.
Analogia.

CoNOOA~LONE

Fuente: Hill AB. The environment and disease:
association or causation. Proc Royal Soc Med.
1965; 58: 295-300.

Aplicando los criterios de causalidad de Bradford Hill antes
mencionados, se construye una piramide que ilustra el grado
de evidencia cientifica, segun el disefio del estudio utilizado
para explicar la causalidad de un evento a partir de ciertas
variables (Figura N° 1).

Figura N° 1. Disefio de los estudios clinicos segun el grado de
evidencia.
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Es importante mencionar que no siempre un metaanalisis
provee la mejor evidencia cientifica en un contexto clinico
determinado, ya que si el metaandlisis carece de rigor
estadistico e incluye sesgos en su disefio, las asociaciones que
concluya seran invélidas. De igual forma, existen interrogantes
particulares que no pueden responderse mediante ensayos
controlados aleatorizados, ya sea por la rareza de la condicién
clinica o por cuestiones éticas. En tales casos, la evidencia
proveniente de estudios de cohorte o de estudios caso-control
debera aportar al lector la suficiente evidencia cientifica para
apoyar o rechazar una hipétesis.

Estudio transversal

El estudio transversal es el tipico disefio que se compara con
una fotografia de un momento especifico y consiste en la
observacién analitica o descriptiva de las caracteristicas de un
grupo determinado de sujetos. Tal como se deriva de su
nombre, consiste en una descripcion de los datos de una
poblacion o muestra en un momento determinado, por lo que
adolece de una relacion causal.

En este tipo de estudios se trata de recabar una Unica vez por
cada sujeto incluido, la informacion sobre el factor de riesgo o
la intervencion (informacién de exposicién) y, al mismo tiempo,
determinar el nimero de casos del evento de interés.

Dentro de estos estudios se encuentran los estudios de
prevalencia de enfermedades en una poblacion, los estudios de
asociacion cruzada, las encuestas, los estudios de evaluacién
de pruebas diagndsticas y los estudios de concordancia o
“agreement”, los cuales suelen tener especial relevancia en el
campo de la salud publica.

Tienen la ventaja de ser econdmicos y relativamente rapidos de
ejecutar y analizar, pero carecen de la secuencia temporal que
imposibilita determinar la relacion causa-efecto de un factor de
riesgo con el evento final, ademas de que son dificiles de
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realizar para investigar enfermedades raras, ya que requeririan
de muestras de sujetos excesivamente amplias. A pesar de
esto, los estudios transversales son Uutiles porque brindan
nuevas hipotesis y determinan la prevalencia de enfermedades.

En este tipo de disefios es fundamental especificar con claridad
la pregunta de investigacién, la poblacion de estudio y la
técnica de muestreo, asi como determinar el factor de riesgo y
el evento de interés.

Caso para analizar

Un estudio publicado reporta la prevalencia simultdnea de
osteoartrosis de rodilla (gonartrosis) y obesidad. Dentro de las
conclusiones se reporta una alta prevalencia de ambas
condiciones. ¢ Se puede concluir de ese estudio que la obesidad
es un factor de riesgo de gonartrosis? Evidentemente, el disefio
descriptivo del estudio impide establecer asociacion causal; por
lo tanto, no puede concluirse que la obesidad es la causa de la
osteoartrosis 0 que sea la consecuencia del reducido ejercicio
fisico producto del dolor articular.

Estudios longitudinales

En contraste con los estudios transversales, los disefios
longitudinales toman en cuenta el tiempo de seguimiento como
una variable mas del analisis investigativo. Este tipo de
estudios se divide en dos: estudios prospectivos y estudios
retrospectivos.

Estudios prospectivos
Este disefio se caracteriza por dos aspectos:
1. Lavariable de interés u outcome no ha ocurrido al inicio del

desarrollo del estudio.
2. Lavariable de exposicion se verifica en el presente.
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Un ejemplo del disefio prospectivo seria determinar el efecto
del tabaquismo (variable de exposicion) sobre el cancer de
pulmén (variable de interés). Para que este estudio sea
prospectivo, ninguno de los sujetos que se incluyan en el
seguimiento debe tener cancer de pulmoén. Ademas, debe
definirse al inicio del estudio cudl sera la variable de exposicion
(tabaquismo). Los participantes seran seguidos a lo largo de un
periodo de tiempo, durante el cual se determinard cuantos
pacientes llegan a desarrollar cancer.

Los estudios prospectivos tienen la desventaja de que con
frecuencia sufren pérdidas de los individuos participantes
durante el seguimiento, ya que este suele ser prolongado, o
bien, el participante decide retirarse del estudio. Estos hechos
pueden introducir sesgos de informacion que invaliden las
conclusiones finales. No obstante, este disefio de analisis es
Gtil porque permite recabar informacién prospectiva.

Estudios retrospectivos

De forma opuesta, los estudios retrospectivos se caracterizan
por:

1. La variable de interés ya ocurri6 al momento en que se
realiza la recoleccion de los datos.

2. La exposicion a un determinado factor de riesgo o
intervencion se hace de forma retrégrada.

En el mismo ejemplo anterior, un disefio retrospectivo seria
aguel que identifica en el presente a sujetos con cancer de
pulmén y de forma retrospectiva recaba informacion sobre los
factores de riesgo 0 exposicion al tabaco por parte de cada
sujeto.

Los estudios retrospectivos carecen muchas veces de variables
de interés, las cuales deben ser recabadas en registros médicos
0 consultadas directamente al participante.
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Tipos de estudios longitudinales
Estudios caso-control

Los estudios caso-control son disefios retrospectivos por
definicion. Surgen a partir de la identificacion de casos; es
decir, sujetos con el evento de interés. Una vez definido el
caso, este se compara con un sujeto “control”. Es de esperarse
que el control sea en todo similar al “caso”, excepto por no
presentar la patologia o el evento de interés. Después de esto,
el investigador se dedicara a identificar y a comparar los
factores de riesgo o de exposicion en los casos y los controles.

Estos estudios son particularmente Gtiles cuando la enfermedad
o la variable de interés es rara, ya que estos andlisis surgen de
la identificacion del evento primario y no de la exposicion.

En los estudios caso-control se construye una tabla de
contingencia como la presentada en el Cuadro N° 2, de la cual
se calcula el odds ratio.

Cuadro N° 2. Posibles resultados de un estudio
caso-control

Enfermo: caso No enfermo: control
Expuesto a b
No expuesto C d

Ejemplo de un estudio caso-control

Yusuf y colaboradores (4) realizaron un estudio de casos y
controles, con el fin de determinar la asociacibn de varios
factores de riesgo cardiovascular (tabaquismo, hipertension
arterial, diabetes, entre otros) con la ocurrencia de un infarto
agudo al miocardio. El estudio publicado emple6 cerca de 15
mil casos e igual ndmero de controles, procedentes de 52
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paises. Los casos fueron seleccionados considerando si tenian
sintomas y cambios electrocardiograficos tipicos de un nuevo
infarto, mientras que los controles fueron elegidos sin
diagnéstico de enfermedad cardiovascular. Al final, este estudio
confirm6 en diferentes regiones del mundo varios de los
factores de riesgo cardiovascular.

Estudios de cohorte

Los estudios de cohorte, como todo estudio longitudinal,
incluyen el tiempo de seguimiento como una variable mas del
andlisis. La incorporacion de la temporalidad permite que a
partir de los estudios de cohorte se pueda establecer la
incidencia de una enfermedad en un grupo de sujetos
expuestos a un factor de riesgo o sometidos a una intervencion
determinada. Ademas, esto permite que se cumpla con el
cuarto de los criterios de causalidad establecidos por Bradford
Hill, acercandose asi este disefio a la definicion causal de una
asociacion.

La cohorte clasicamente representa un grupo de sujetos que
comparten caracteristicas comunes y que “marchan” a lo largo
del tiempo de seguimiento hasta que presentan o no el evento
de interés. Por lo general, hay dos cohortes: una expuesta
(cohorte expuesta) y otra no expuesta (cohorte de referencia) a
uno o mas factores de riesgo.

Para poder determinar el efecto promedio de la exposicion de
una cohorte a un factor de riesgo, es necesario que los sujetos
de investigacion sean expuestos a dicho factor durante un
periodo de seguimiento (“follow-up”). Sin embargo, cuando hay
pérdida de sujetos durante este periodo de tiempo se generan
“datos perdidos” (“loss to follow-up”), los cuales requeriran de
un analisis estadistico especial para poder estimar con validez
el riesgo de presentar un determinado evento posterior a dicha
exposicion. En cada cohorte se calculard la incidencia del
evento de interés y se establecera el riesgo relativo entre cada
grupo (Cuadro N° 3).
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Cuadro N° 3. Posibles resultados de un estudio de cohorte

Con el evento de Sin el evento de
interés interés
Cohorte expuesta a b
Cohorte de referencia c d

Clasificacién de las cohortes segun la exposicion de los sujetos
al factor de riesgo

Las cohortes se pueden clasificar de la siguiente forma, segun
ocurra la exposicién de los sujetos en estudio al factor de
riesgo:

1.

Cohorte fija: en este caso, la exposicién de la cohorte al
factor de riesgo esta definida y es “fija” desde que se inicia
el seguimiento, y no estad permitido el movimiento de un
sujeto entre los grupos de exposicion y no exposicion. Una
cohorte fija, que no sufre pérdidas durante el seguimiento
del estudio, se conoce también como una cohorte cerrada.

Cohorte dindmica o abierta: en este caso, el nUumero de
integrantes de la cohorte se madifica con el tiempo. Lo
anterior surge de que muchas veces la exposicion a un
factor de riesgo no es fija durante el seguimiento del
participante, ademas, en ocasiones, los sujetos suelen
“entrecruzarse” entre grupos de exposicion y no exposicion
(“cross-over”).

Andlisis de caso

Suponga que se quiere comparar el riesgo de mesotelioma en
sujetos expuestos laboralmente al silicio. Para ello, se utiliza un
estudio de cohorte prospectiva. Como la exposicion al silicio no
es permanente durante el periodo de seguimiento, esta cohorte
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sera clasificada como abierta, ya que habr& momentos donde
el individuo esté expuesto al silicio y otros momentos donde no
tendra dicha exposicion.

Clasificacién de las cohortes segun la forma en que se
recopilen los datos

Por otro lado, las cohortes también pueden clasificarse en
cohortes prospectivas y retrospectivas (o histéricas), segun la
forma en que se recopilen los datos. En el estudio prospectivo
se recolecta la informacién del evento de interés en el futuro,
en espera del acontecimiento de este; mientras que en el
disefio retrospectivo se recaba informacion del pasado, ya que
el evento de interés se determina en el presente (Figura N° 2).

Inicio del estudio
prospectivo Recoleccioén prospetiva de datos
Exposnc@n al Evento de interés
factor de riesgo
No Exposicién al » it
factor de riesgo Evento de interés
Exposmné)n g Evento de interés
factor de riesgo
No Exposicién al Evento de interés
factor de riesgo

Inicio del estudio
retrospectivo

Recoleccion retrospectiva de datos, el evento de interés ya ocurrié

Figura N° 2. Esquema de un estudio de cohorte prospectivo (arriba) y
retrospectivo (abajo).

Ejemplo de cohorte prospectiva

En 1951, la Asociacién de Médicos Britanicos hizo un estudio
de cohorte prospectiva, respecto a los habitos de tabaquismo
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en 34.439 profesionales en salud. El seguimiento a 20 afios de
esta cohorte de médicos demostré que alrededor de la mitad
de los tabaquistas morian como consecuencia de su habito,
con un exceso de muertes relacionadas al cancer y a la
enfermedad cardiovascular. Los resultados de esta cohorte
indujeron a un cambio en los habitos de tabaquismo en la
historia reciente.

Estudio controlado aleatorizado

El estudio o ensayo controlado aleatorizado involucra a una
cohorte de sujetos cuya exposicion al factor de riesgo no es
definida arbitrariamente, sino mediante el azar; es decir, de
forma aleatoria: donde cada sujeto tiene la misma probabilidad
de estar expuesto a un medicamento (0 a una intervencion) y
en donde la seleccién de cada individuo es independiente de la
participacién del otro. Ademas, se caracteriza por “controlar”
quien entra o no al estudio, mediante estrictos criterios de
inclusién y exclusiéon, al mismo tiempo que se “controla” la
determinacion del evento de interés.

El proceso de aleatorizacion permite que los grupos expuestos
y no expuestos al factor de riesgo sean en todo comparables,
ya que sus Unicas diferencias son debidas al azar. Estos
ensayos pueden tener a su vez varios disefios, como por
ejemplo: el disefio paralelo clasico, en el cual dos 0 mas grupos
son asignados a las intervenciones o a placebo; el disefio
entrecruzado, en el que los sujetos son asignados de forma
aleatoria a la secuencia de dos o més tratamientos en diferente
orden; y factoriales, en donde los participantes se asignan a
més de un tratamiento.

Clasificacién de los ensayos clinicos segun la fase de
desarrollo de un farmaco

La industria farmacéutica ha adoptado una clasificacién de
ensayos clinicos basada en el desarrollo de un medicamento.
La fase | hace referencia a los estudios experimentales en



Estudios clinicos: algunos conceptos estadisticos = Allan Ramos Esquivel 21

sujetos sanos o0 en pacientes que no suelen responder a otras
terapias disponibles, con el objetivo de determinar pardmetros
farmacocinéticos y/o farmacodindmicos, mientras determinan la
seguridad y la tolerancia de dicho farmaco. En la fase Il se
examinan las curvas de dosis-respuesta y se identifica la
actividad terapéutica del nuevo agente farmacoldgico. La fase
Il es aquella en la cual suelen emplearse los ensayos
controlados y aleatorizados, con el fin de comparar el nuevo
producto con un estdndar o placebo. Esta es la fase crucial
del desarrollo del medicamento, ya que establece la eficacia
terapéutica y suele ser el requerido por agencias regulatorias
para la comercializacion del nuevo farmaco. La ultima fase (1V),
suele realizarse para obtener informacion a partir de un grupo
amplio de pacientes en el contexto de la practica clinica usual y
brinda importantes hallazgos para la farmacovigilancia. Estas
fases se resumen en la Figura N° 3.

Fase IV: post-comercializacion,
farmacovigilancia

Fase III: estudio
comparativo: determina
eficacia y seguridad

Fase II: determina
actividad terapéutica

Fase I: determina
seguridad y tolerancia

Figura N° 3. Fases de los ensayos clinicos experimentales.
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Revisiones sistematicas y metaandlisis

Las revisiones sistematicas consisten en revisiones bibliograficas
de diversas fuentes, las cuales son definidas a priori por el
investigador de forma sistematizada, de manera que cualquier
otra persona pueda replicarla con los criterios de inclusién y
exclusion especificos. Esta revisibn debe contar, por lo tanto,
con todas las especificaciones necesarias para incluir los
estudios en un é&rea especifica. En ocasiones se pretende
también obtener el efecto combinado de varios estudios; cuando
esto ocurre, empleando un método estadistico especifico, se
habla de un metaanalisis.

Este tipo de estudios son utiles cuando se quieren conciliar
resultados disimiles de varios ensayos, o bien, cuando se
quieren resumir en un solo estudio los hallazgos de varios
articulos publicados.

Los disefios de todos los estudios antes descritos también
tienen relacién directa con cada una de las preguntas de
diagnéstico, etiologia, terapéutica y pronéstico. En el Cuadro
N° 4 se detallan las caracteristicas basicas de los principales
disefios de estudios, de acuerdo al tipo de pregunta que intentan
responder.

Cuadro N° 4. Disefos de estudios clinicos

Pregunta Disefio del estudio Caracteristicas

El disefio de este
estudio implica
idealmente una

comparacion

independiente y
cegada con el

comparador estandar o

“Gold standard”.

Diagnéstico Estudio transversal
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Cuadro N° 4. Disefios de estudios clinicos

Pregunta

Disefio del estudio

Caracteristicas

Etiologia/
factores de
riesgo

Estudios de cohorte

Estudios caso-control

Los eventos de interés
son comparados en un
grupo expuesto versus
un grupo no expuesto
al factor de riesgo, de
forma retrospectiva o
prospectiva.

De forma retrospectiva
se comparan los
sujetos con el evento
de interés (casos)
versus un grupo sin tal
evento (controles).

Intervencién/
tratamiento

Estudio controlado
aleatorizado

Los sujetos se asighan
de forma aleatoria a un
grupo con una
intervencién o a un
grupo control y se
comparan
prospectivamente, en
tanto se contabiliza el
evento de interés en
cada grupo.

Pronéstico

Estudio de cohorte

Seguimiento a largo
plazo de un grupo de
sujetos (cohorte)
expuestos o no a
potenciales factores de
riesgo.
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¢ QUE ES Y COMO SE MIDE LA INCIDENCIA?

La mayoria de preguntas clinicas pueden contestarse mediante
la determinacion de la incidencia de un evento especifico bajo
ciertas condiciones. Este evento de interés u “outcome” se
conoce también como objetivo primario. Por ejemplo, para
responder la pregunta ¢cual es el riesgo de una mujer
embarazada infectada con el virus del Zika de tener un
producto con microcefalia?, es necesario conocer la incidencia
de este evento de interés (microcefalia) en esa poblacion
especifica. Similarmente, si se quiere saber la eficacia de la
aspirina para prevenir infartos, se debe calcular la incidencia de
estos eventos en una poblacién que consuma el antiagregante
plaguetario.

Por lo tanto, es necesario comprender qué es la incidencia y
cémo se calcula. La definicibn mas simple indica que es el
nimero de nuevos casoS Que ocurren en un tiempo
determinado. En general, existen dos formas de definir la
incidencia: la incidencia acumulada y la tasa de incidencia.

Incidencia acumulada
La incidencia acumulada se calcula faciimente (Férmula 1).
Sera siempre un namero entre cero y uno, por lo que suele
expresarse en porcentaje (%). Dado que varia entre cero y uno,
también se le llama riesgo (en inglés: risk = R).
e FoOrmula 1:

Incidencia acumulada = casos / total de pacientes
Tasa de incidencia
Otra forma de expresar los casos que ocurren en un periodo
determinado es mediante la tasa de incidencia (en inglés:

hazard = h). Para ello, es necesario saber el nUmero de casos,
asi como el tiempo que cada individuo estuvo en riesgo de
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presentar el evento de interés (Férmula 2). La tasa de
incidencia, tasa de riesgo o hazard, es particularmente util
cuando los eventos ocurren a lo largo del tiempo, como por
ejemplo: la mortalidad global o especifica por patologia, los
eventos cardiovasculares (angina, infartos fatales y no fatales,
eventos cerebrovasculares isquémicos o hemorragicos) o los
eventos de progresion en pacientes con cancer.

e Formula 2:
Tasa de incidencia = casos / Z personas * tiempo

El uso de estos indicadores dependera muchas veces de si el
evento de interés ocurre en condiciones agudas o croénicas, tal
como lo ejemplifica el Cuadro N° 5.

Cuadro N° 5. Caracteristicas de los eventos clinicos en
condiciones agudas y crénicas

Condiciones
agudas

Condiciones
crénicas

Tipo de
intervencion

Procedimiento/
medicamento

Usualmente un
medicamento

Duracién de la
intervencion

Usualmente fijo/
dosis Unica

Usualmente
variable

Ocurrencia del
evento de interés

Los eventos se
agrupan en un
tiempo corto

Los eventos se
distribuyen a lo
largo del
seguimiento

Fijo y corto, hasta

Arbitrario, hasta
que ocurra un

Duracion de :

o gue se resuelva la | evento relacionado
seguimiento ;
condicién con la enfermedad
de estudio
Tipo de incidencia Incidencia - .
Tasa de incidencia
reportada acumulada




Estudios clinicos: algunos conceptos estadisticos = Allan Ramos Esquivel 26

Para ilustrar el cuadro anterior, se pueden considerar, por
ejemplo, las fases aguda y crénica del infarto del miocardio.
Los pacientes en la fase aguda del infarto suelen recibir
fibrinoliticos (como la estreptoquinasa) o anticoagulantes
durante un periodo fijo de tiempo (horas o pocos dias); en esta
fase predominan los eventos agudos, como las arritmias fatales
0 los sangrados por tratamiento, los cuales pueden
determinarse en un periodo de seguimiento relativamente
corto, de pocos dias 0 semanas. En estas circunstancias es
preferible el reporte de incidencias acumuladas o riesgos de
tales eventos.

En contraste, los supervivientes de un infarto de miocardio
entran en una fase crénica, donde pueden morir por causas
cardiovasculares (infarto, insuficiencia cardiaca, arritmia fatal) o
no cardiovasculares (cancer, accidentes). Estos eventos se
denominan “competitivos”, debido a que cualquiera puede
ocurrir durante el periodo de seguimiento. La duracion del
seguimiento determinard cuantos eventos ocurriran. En estos
casos, la intervencibn médica (por ejemplo, antiagregantes
plaguetarios y vasodilatadores) suele administrarse de forma
continua hasta que ocurran nuevos eventos cardiovasculares,
hasta que se presente algun evento adverso o hasta la muerte
del paciente. En estas condiciones crénicas, es recomendable
el uso de las tasas de incidencia, ya que lo que interesa saber
es cuando ocurrira el evento de interés.

Diferencia entre incidencia acumulada y tasa de incidencia

A continuacién se muestran dos ejemplos para comprender
mejor la diferencia entre la incidencia acumulada (risk) y la tasa
de incidencia (hazard).

e Ejemplo 1:

El objetivo del estudio es determinar la incidencia de mortalidad

en pacientes con cancer de pulmon que inician tratamiento con
una quimioterapia. Para ello, se escoge una cohorte de ocho
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pacientes, representados por las lineas horizontales en la
Figura N° 4, a quienes se les da seguimiento hasta por 24
meses con el tratamiento citotdxico; los pacientes que fallecen
son representados en la Figura N° 4 con flechas. A la par de
cada paciente se describe el tiempo de seguimiento a lo largo
del ensayo clinico.

24 meses

#* 15 mesesd

1 1
1 1
S i -+
. *  9meses |
1 1 1
—_—
I 6 meses I I
T T ® 18 meses
+ { 1 » 24 meses
1 1 1
I I I 24 meses
1 1 1
== 3 meses , . -
0 meses 6 meses 12 meses 18 meses 24 meses

Figura N° 4. Esquema del desarrollo de un estudio de cohorte.

El calculo de la incidencia acumulada de mortalidad a lo largo
del plazo total del estudio, segun la férmula correspondiente
(Férmula 1) seria:

Incidencia acumulada = casos / total de pacientes
Incidencia acumulada = 6 /8=0,75=75%

Es decir, la incidencia acumulada del evento de interés
(mortalidad) es de 75 % durante los dos afios de seguimiento.
Se debe recordar que debido a que las incidencias acumuladas
siempre son nUmeros entre cero y uno, suelen reportarse como
porcentajes y con frecuencia se hace referencia a este valor
como el riesgo del evento. En este sentido, es importante tener
presente que un riesgo es igual a una probabilidad, ya que su
valor minimo es cero y su valor maximo es uno. De tal forma,
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en el ejemplo anterior, es correcto afirmar que el riesgo de
muerte o la probabilidad de muerte de los pacientes con cancer
de pulmén tratados con quimioterapia es del 75 % durante los
24 meses de seguimiento.

Por otra parte, para conocer la tasa de incidencia (en este caso
la tasa de mortalidad), se emplea la formula correspondiente
(Férmula 2), donde el numerador es también el nimero de
casos del evento de interés, es decir, seis sujetos; sin
embargo, el denominador es la sumatoria del tiempo en riesgo
de toda la poblacién (ver Figura N° 4). De tal manera, la tasa
de incidencia seria:

Tasa de incidencia = casos / Z personas * tiempo

Tasa de incidencia = 6 / (£ =24+15+9+6+18+4+24+24+3)
Tasa de incidencia = 6 / 123 = 0,049 eventos/persona*mes

Al transformar los meses a afios (123 meses = 10,25 afios) se
obtienen 0,58 eventos/personas*afio, que equivale a decir que
ocurrieron 58 muertes por cada 100 personas*afio. En otras
palabras, si se diera tratamiento quimioterapéutico a 100
personas con cancer de pulmoén durante un afio, 58 de ellas
moririan.

De acuerdo con lo mencionado, se puede observar que aunque
en muchas ocasiones los términos riesgo (incidencia
acumulada) y tasa de incidencia (hazard) se emplean de forma
indistinta en la literatura médica, ambos conceptos no son
sinbnimos; un riesgo corresponde a un valor porcentual entre
cero y uno, mientras que el valor de las tasas de incidencia
varia desde cero hasta infinito y siempre deben reportarse
tomando en cuenta la dimension temporal.

e Ejemplo 2:
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En un estudio clinico suele ocurrir que no todos los pacientes
son seguidos a lo largo del periodo de seguimiento planeado,
ya que muchas veces ocurren pérdidas. Ademas, no todos los
pacientes ingresan al estudio al mismo tiempo, pudiendo ocurrir
un esquema como el de la Figura N° 5, en donde el primer y
el penultimo paciente se perdieron durante el seguimiento
(representados por un circulo al final de la linea); el dltimo
paciente se retird del estudio momentadneamente, pero luego
regreso; y el cuarto y el sétimo paciente ingresaron al ensayo
seis meses después de haberse iniciado el reclutamiento. Este
ejemplo ilustra, por lo tanto, una cohorte dinamica.

| L .. |
| » 12 meses I
1 1= = |
| | 13 mesels
b3 9meses |
| | |
| | B meses 1
1 1 o
\ \ * 18 meses
| | | .
| | | 24 meses
I T 9 meses
: =¥ Y'meses
0 meses 6 meses 1Z meses 18 meses 24 meses

Figura N° 5. Esquema del desarrollo de una cohorte dinamica.

En este caso se desea nuevamente calcular la tasa de
mortalidad, pero al hacerlo surgen dos preguntas: ¢ Cual tiempo
debo incluir en el denominador de la férmula? ¢Debo incluir al
primer y al sétimo paciente que se salieron del estudio? La
respuesta a ambas interrogantes es que se debe incluir el
tiempo de todos los pacientes que estuvieron en riesgo de
tener el evento, asi se hubieran salido del estudio. Lo anterior
porque se tiene conocimiento que durante dicho tiempo el
paciente estuvo vivo o en riesgo de morir. Por lo tanto,
aplicando la Férmula 2, la tasa de mortalidad seria:
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Tasa de incidencia = casos / Z personas * tiempo

Tasa de incidencia = 5 / (2 =12+15+9+6+18+24+9+9)
Tasa de incidencia = 5 / 102 = 0,049 eventos/persona*mes

0,049%12 = 0,588 eventos/persona*afio = 59 eventos,/100
personas*ano

La tasa calculada de 59 eventos/100 personas*afio implica
que si se siguiesen a 100 personas por un afio, 59 de estas
fallecerian. Este nimero es muy distinto del riesgo de morir, el
cual, aplicando la Férmula 1, seria del 62,5 %.

Queda claro, entonces, que las tasas de incidencia (hazards) y
los riesgos o incidencias acumuladas (risks) son dos medidas
distintas. Sin embargo, si las tasas permanecen constantes a lo
largo del tiempo de seguimiento, es posible relacionar ambas
mediciones a través de la Formula 3:

TeYadl i — 7 — p(incidencia acumulada * tiempo
Tasa de incidencia = 1 p

TRABAJANDO CON LA MUESTRA: LOS ERRORES DE LA
ESTIMACION

En la mayoria de las investigaciones biomédicas es imposible
conocer el comportamiento de una poblacién entera, ya que
usualmente es infinita, o bien, existen impedimentos técnicos
que no permiten comprender con certeza lo que ocurre en el
total de individuos que la constituyen. En otras palabras, se
podria considerar que lo que pasa en una poblacion es
practicamente desconocido, a raiz de la imposibilidad de
estudiar cada uno de los individuos que la componen. Por eso,
es necesario trabajar con una parte de la poblacién, denominada
muestra, la cual deberia reflejar a plenitud las caracteristicas
de la poblacion que representa. De esta forma, al estudiar lo
gue ocurre en la muestra, se podria inferir lo que ocurriria en la
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poblacién general. Este proceso de establecer conclusiones de
una poblacion a partir del comportamiento de una muestra, es
la base de la estadistica inferencial. Sin embargo, para que
tales conclusiones sean validas, es necesario que la muestra
sea una representacion fiel de la poblacion; esto puede
conseguirse con el proceso de muestreo aleatorio, el cual se
basa en la premisa de que cada individuo de la poblacién tiene
las mismas probabilidades de ser elegido en la muestra y que
dicha eleccion es independiente una de la otra.

Dentro de este contexto, la poblacion de referencia es aquel
conjunto de individuos para quienes se desea extrapolar la
informacién de un estudio muestral. A partir de esta poblacién
puede describirse una categoria de sujetos elegibles (poblacién
elegible), en quienes se aplican criterios de inclusion y
exclusion para ser aceptados en el ensayo, constituyéndose
finalmente la muestra (Figura N° 6).

Poblacion de referencia

Figura N° 6. Representacién gréfica de la poblacién de referencia (N)
y de la muestra (n).

Es importante tener presente que siempre se debe analizar con
cuidado la manera en que se elige la muestra de cada estudio
clinico. De igual forma, se debe considerar que la seleccion de
los individuos en una muestra debe estar basada en el objetivo
del estudio, para garantizar la validez externa.
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Cuadro N° 6. Definiciones importantes para comprender
los errores de la estimacion

Estadistico: medida cuantitativa derivada de un conjunto
de datos.

e Parametro: estadistico poblacional; se describe en letras
griegas. Ejemplos: media (i), desviacion estandar (o),
proporcion (77).

e Estimado: estadistico muestral; se describe en letras
mindsculas. Ejemplos: media (x), desviacion estandar (sd),
proporcion (p).

Errores de la estimacion

A pesar de que existen diversos métodos estadisticos de
muestreo, resulta facil suponer que la inferencia de los
parametros de la poblacion, a partir de la muestra, no siempre
es completamente exacta, y que existirAn errores hipotéticos
que deben ser delimitados a la hora de seleccionar dicha
muestra. Estos errores pueden ser de dos tipos:

1. Errores de precision.
2. Errores de validez (exactitud).

Para ilustrar estos dos conceptos se puede utilizar la Figura
N° 7.

Figura N° 7. Diferencias entre precision y exactitud. La precisién hace
referencia a la dispersion de los puntos, mientras que la exactitud
hace referencia al “blanco” o verdadero valor.
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Si se supone que el valor central corresponde al verdadero
valor del pardmetro de la poblacion, como la media de edad,
pero este valor es desconocido en la poblacién y no es posible
conocerlo (por las caracteristicas infinitas de la poblacién o por
limitaciones técnicas), se deben realizar varios muestreos para
calcular, en este caso, la media de la edad de la muestra, de
forma tal que esta sea representativa de la verdadera edad de
la poblacién.

Cada muestreo (denotado por cada punto al blanco) puede
alejarse del verdadero valor de la poblacién, en cuyo caso el
calculo estimado ser& inexacto (casos 1 y 2). Sin embargo,
también puede ocurrir que el valor medio de la edad calculado
en una muestra sea muy distinto al valor medio que hubiera
sido calculado en otra muestra de la misma poblacién, en cuyo
caso el valor serd impreciso (casos 1y 3). Lo ideal es que la
inferencia del parametro de la poblacién sea exacto y preciso
(caso 4). En este ultimo caso, los valores de cada muestra
se aproximan al verdadero parametro de la poblacion y la
variabilidad de tal dato entre muestras es pequefia.

De esta forma, a la hora de calcular el estimado del parametro
de la poblacién en la muestra, se debe hacer referencia a su
precision y exactitud. Matematicamente, la precision puede
medirse y reportarse en términos numéricos, no asi la exactitud
de un estimado, precisamente porque el verdadero valor de la
poblacion es desconocido. Por lo tanto, la estimacion siempre
tendra consigo un error inherente. Estos tipos de errores
pueden deberse al desarrollo del estudio mismo (error
sistematico) o pueden ser secundarios a la propia estimacion
(error aleatorio).

Error sistematico

Los errores sistematicos son también denominados sesgos.
Corresponden a errores que limitan la validez interna del
estudio, ya que sobrestiman o subestiman los estimados
calculados en la muestra.
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Estos errores se agrupan en tres categorias principales: sesgos
de seleccion, sesgos de clasificacién y sesgos de confusion, y
ninguno de ellos se relaciona con el tamafio de la muestra.

Sesgos de seleccién

Suponiendo que se quiere estudiar el peso medio de la
poblacion de estudiantes de una escuela y para ello se toma
una muestra de estudiantes de ultimo afio, evidentemente, el
calculo de la media del peso estara sesgado por haber elegido
una muestra no representativa de la poblacién estudiantil. Por
lo tanto, en este caso, el sesgo surge de la inadecuada
seleccidn de participantes, a la vez que confiere una violacién a
la validez externa del estudio.

Sesgos de clasificacion

Si en el ejemplo anterior se le pregunta el peso a cada
participante, y tanto hombres como mujeres mienten al reportar
el verdadero peso corporal, se estaria calculando un peso
medio distinto al que presenta la poblacién. Lo mismo ocurriria
si a unos sujetos se les determina el peso a partir de una
balanza electrénica y a otros mediante una entrevista personal.
Ambos casos constituyen un sesgo de clasificacion, ya que
durante el estudio las personas se clasificarian erroneamente.

Sesgos de confusién

Un sesgo de confusion se presenta, por ejemplo, cuando se
quieren estudiar las causas de cancer de laringe y para tal
efecto se les pregunta a varios individuos sobre los habitos de
consumo diario de café. Después de desarrollado el estudio, se
concluye que el consumo de café se asocia al cancer de
laringe. Sin embargo, en dicho estudio se omitié preguntar por
el habito de tabaquismo de los sujetos, lo cual era relevante, ya
que cuando se toma en cuenta la historia de fumado previo, se
observa que la asociacion entre el consumo de café y el cancer
de laringe ya no existe, por cuanto aquellos sujetos que
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tomaban café también eran tabaquistas. Es decir, una variable
(consumo de café) esta asociada a otra (tabaquismo), la cual si
esta relacionada con la variable de interés (cancer de laringe).
En este ejemplo se dice que la asociacion del café con el
cancer de laringe esta confundida por el habito del tabaquismo.

En general, los errores sistematicos pueden corregirse al
inicio de la investigacion, mediante la inclusion adecuada de
individuos en la muestra, la adecuada clasificacion del evento y
la adicibn de potenciales variables confusoras. Al respecto,
cabe destacar que los sesgos de confusién pueden corregirse
con andlisis estadisticos, no asi los otros dos tipos de errores.

Error aleatorio

El error aleatorio es aquel debido al azar, que se produce por el
hecho de trabajar con muestras de individuos y no con toda la
poblacion.

Cuando en un estudio clinico se trabaja con una muestra de
una poblacion especifica, al momento de la interpretacion se
pueden alcanzar dos conclusiones basicas: considerar que hay
diferencias entre las intervenciones o bien, concluir que no
existen tales discrepancias. Dado que nunca se conocera cual
de ambas conclusiones es la verdadera en la poblacién, se
pueden presentar cuatro escenarios:

1. Concluir que las intervenciones en la muestra son distintas,
cuando en la poblacion también existian diferencias
(verdadero positivo).

2. Concluir que las intervenciones en la muestra no son
distintas, cuando en la poblaciébn tampoco existian
diferencias (verdadero negativo).

3. Concluir que las intervenciones en la muestra son distintas,
cuando en la poblacion no existian tales diferencias (falso
positivo).
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4. Concluir que las intervenciones en la muestra no son
distintas, cuando en la poblacion si existian diferencias

(falso negativo).

En el Cuadro N° 6 se resumen esos posibles escenarios.

Cuadro N° 6. Descripcion de los posibles resultados de un
estudio muestral con referencia a la poblacién

Hay diferencias
entre las
intervenciones en
la muestra

No hay diferencias
entre las
intervenciones en
la muestra

Hay diferencias
entre las
intervenciones en
la poblacién

Verdadero positivo

©

Falso negativo

®

No hay diferencias

entre las Falso positivo Verdadero negativo
intervenciones en ® ©
la poblacién

Asi pues, hay dos errores intrinsecos a la estimacion de
parametros de la poblacién a partir de la muestra. El error tipo |
(error a) que hace referencia a los falsos positivos y el error tipo
Il (error B) que corresponde a los falsos negativos. Como estos
errores son inherentes al proceso de estimacién y no es posible
evitarlos, se deben tratar de mantener al nivel mas bajo que se
pueda. En general, en la literatura médica se acepta un error a
del 5 % y un error B del 20 %. El porcentaje de estos errores
viene definido sobre todo por el tamafio de la muestra: entre
mayor sea el nimero de individuos en la muestra menores los
errores tipos a y B. En ocasiones, la literatura cientifica no hace
referencia explicita al error tipo 1l (B), y solo menciona el “poder
estadistico” del estudio, siendo este calculado a partir de la
siguiente férmula (Formula 4):

Poder estadistico=1—f
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El poder estadistico es la probabilidad que tiene el estudio de
estimar diferencias en la muestra que son ciertas en la
poblacion. Nétese que para la mayoria de los estudios clinicos
este valor alcanza el 80 %.

En general, el poder del estudio dependera de:

1.

El tamafio de la muestra: a mayor muestra, mayor poder.
De forma andloga, una muestra pequefia tendra alta
probabilidad de presentar falsos negativos.

La variabilidad de las observaciones: a mayor variabilidad
menor poder.

El efecto de interés: el poder serd mayor si los efectos de
la intervencién son mayores.

El error tipo I: entre mayor sea el error a, mayor sera el
poder estadistico.
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CAPITULO 2. CONCEPTOS DEL ANALISIS
ESTADISTICO

MEDIDAS DE ASOCIACION

Tal como se discutié en el capitulo anterior, en la mayoria de
investigaciones que pretenden contestar las cuatro preguntas
bésicas de diagndstico, etiologia, tratamiento y prondstico, es
posible calcular la incidencia acumulada y la tasa de incidencia
del evento de interés.

La comparacion de dichas medidas entre grupos permitira
establecer si hay diferencias entre el grupo intervencién y el
grupo control. Para ello se emplean las medidas de asociacion:
riesgo relativo, riesgo absoluto, radio de tasas o hazard ratio y
odds ratio.

Riesgo relativo

Se debe recordar que las incidencias acumuladas corresponden
a probabilidades o riesgos de un evento de interés, los cuales
se calculan dividiendo el nimero de eventos entre el total de
individuos de la muestra (Férmula 1). Asi pues, el riesgo
relativo es la divisién del riesgo de presentar un evento en un
grupo versus el riesgo del otro grupo (Férmula 5). Por razones
practicas, suele colocarse en el numerador el grupo intervencion.
Al ser una division, un riesgo relativo igual a uno implicara que
ambos grupos comparten el mismo riesgo de eventos.

e Formula5:

, s Ri 1
Riesgo relativo = ~-29°9T1P9 -
Riesgo grupo 2
Usualmente, en la literatura se reporta también la reduccién del
riesgo relativo, para lo cual se emplea la Férmula 6.
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e Formula 6:

Riesgo grupo 1

Reduccion del Riesgo relativo = 1 — ——=———
Riesgo grupo 2

Riesgo relativo = 1 No hay diferencias entre
grupos.
Riesgo relativo < 1 El grupo intervencion

(numerador) tiene menos
riesgo de eventos que el
grupo control
(denominador).

Riesgo relativo > 1 El grupo intervencion
(numerador) tiene mas
riesgo de eventos que el
grupo control.

Riesgo absoluto
Si en vez de dividir los riesgos de los dos grupos estos se
restan, es posible obtener una medida absoluta de la diferencia

entre ambos riesgos. Un riesgo absoluto de cero significaria
gue no hay diferencia entre los grupos.

e Foérmula 7:

Riesgo absoluto = Riesgo grupo 1 — Riesgo grupo 2

Riesgo absoluto = 0 No hay diferencias
entre grupos.

Riesgo absoluto estrecho Las diferencias son
marginales.
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Riesgo absoluto amplio La intervencion difiere
en alto grado del grupo
control.

Razdn de tasas (Hazard ratio)

En este caso, la division que se efectia (Formula 8) es entre
las tasas de incidencia (calculadas con la Formula 2).
Nuevamente, al tratarse de una division, un resultado del
Hazard ratio de uno significa que no hay diferencia en las
incidencias del evento de interés entre los grupos comparados.

e Foérmula 8:

Tasa de incidencia grupo 1
Tasa de incidencia grupo 2

Razoén de tasas (Hazard ratio) =

Hazard ratio = 1 No hay diferencias entre
grupos.
Hazard ratio < 1 El grupo intervencion

(numerador) tiene menos
eventos que el grupo
control (denominador).

Hazard ratio > 1 El grupo intervencion
(numerador) tiene mas
eventos que el grupo
control.

Odds ratio

Esta ultima medida de asociacion surge a partir de la definicion
de odds (en castellano: “momios”), que es la razén de eventos
opuestos; por ejemplo, pacientes fallecidos/pacientes vivos.
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Una definicion matematica de odds se presenta en la Formula
9:

Pacientes con el evento de interés
Odds =

Pacientes sin el evento de interés

El odds puede calcularse a partir de la probabilidad de un
evento, debido a que la probabilidad de no ocurrencia del
evento es complementaria (es decir, ambas suman uno). De
ahi la Férmula 10:

Probabilidad del evento
1-probabilidad del evento

Odds =

Despejando dicha férmula se obtiene la Formula 11:

odds

Probabilidad del evento =
1+0dds

De esta manera, el odds ratio sera el odds de un evento en el
grupo uno (usualmente el grupo intervencion) entre el odds del
mismo evento del grupo control, tal como se describe en la
Férmula 12:

odds del grupo 1

Odds ratio = ——————
odds del grupo 2

Odds ratio=1 No hay diferencias entre
grupos.

Odds ratio < 1 El grupo intervencion
(numerador) tiene menos
eventos que el grupo
control (denominador).

Odds ratio > 1 El grupo intervencion
(numerador) tiene mas
eventos que el grupo
control.
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Numero necesario a tratar (Number Needed to Treat: NNT)

Debido a que muchas intervenciones no son 100 % efectivas
en todos los pacientes, con frecuencia suele plantearse la
siguiente pregunta: ¢cuantos sujetos hay que tratar para que
uno de ellos obtenga un beneficio? Por ejemplo, si una
intervencion da un beneficio absoluto del 20 % sobre placebo,
también se puede interpretar que, al tratar a cinco pacientes,
solo uno de ellos tendria un beneficio. De ahi la importancia de
calcular el NNT. La férmula general para esta medida de
asociacion seria:

e Foérmula 13:

NNT=__ Y
Riesgo absoluto

Este calculo permite formarse una idea de la efectividad de la
intervencion. Un NNT de uno es el valor mas efectivo, ya que
implica que cada paciente del grupo intervencion recibe un
beneficio, mientras que ningun sujeto del grupo control lo
recibe.

Tal como lo evidencia la Férmula 13, el NNT solo puede
calcularse a partir de riesgos o probabilidades, no asi a partir
de tasas.

Es importante aclarar que a la hora de reportar el NNT de una
determinada intervencién, se debe hacer énfasis en el tiempo
de seguimiento, ya que los riesgos de muchos eventos no son
constantes en el tiempo.

NUumero necesario para hacer dafio (Number Needed to
Harm: NNH)

El NNH tiene las mismas implicaciones e interpretaciones que
el NNT, pero tratandose de efectos adversos de alguna
intervencion.
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e Foérmula 14:

NNH = 1

- Riesgo absoluto de eventos adversos

Ejemplos de medidas de asociacion
e Ejemplo 1:

El estudio ISIS-2 comparé la mortalidad de sujetos con infarto
agudo al miocardio que recibieron estreptoquinasa o placebo
(1). A los 35 dias, la incidencia acumulada de muertes fue de
12,1 % para placebo y 9,3 % para estreptoquinasa.

A la vez, se reportd un exceso absoluto de 0,3 % sangrados
que requirieron transfusién en el grupo de pacientes que recibio
estreptoquinasa. El célculo de las medidas de asociacion para
este estudio seria:

Riesqo relativo de mortalidad

e Foérmula 5:

. . Riesgo grupo 1
Riesgo relativo = ~—--9°971P9 -

Riesgo grupo 2

993 _

Riesgo relativo = =
12,1

0,77

El riesgo relativo de muerte (estreptoquinasa versus placebo)
es de 0,77. Dado que el riesgo relativo de uno implica que no
hay diferencias entre grupos, un riesgo relativo de 0,77 implica
una reduccion del 23 % del riesgo de muerte en el grupo
asignado a estreptoquinasa.

Riesqgo absoluto de mortalidad

e Foérmula7:

Riesgo absoluto = Riesgo grupo 1 — Riesgo grupo 2
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Riesgo absoluto = 12,1 -9,3 = 2,8

Como se observa, hubo una reduccién del 2,8 % en el riesgo
absoluto de muerte, favoreciendo al grupo asignado a
estreptoquinasa. Noétese que se trata siempre de términos
absolutos.

Odds ratio de mortalidad

Dado que no se conoce el odds de ninguno de los dos grupos,
ni el nimero de pacientes sin el evento en cada grupo, se debe
emplear la Férmula 10 para calcular el odds en ambos grupos,
para asi luego calcular el radio o division entre ellos (Férmula
12).

e Foérmula 10:

Probabilidad del evento
Odds = —
1-probabilidad del evento

Odds grupo control = 22L_=(,14

1-0,121

0dds grupo estreptoquinasa = >22-= 0,10

e Foérmula 12;

odds del grupo 1

Odds ratio = —Z "
Odds del grupo 2

0dds ratio = ¥22=0,71

0,14

Tras aplicar ambas férmulas, se obtiene como resultado que el
odds ratio de muerte es de 0,71. Es decir, hubo una reduccién
del 29 % en el odds de fallecer, favoreciendo al grupo que
recibio estreptoquinasa.
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NUmero necesario a tratar (NNT)

Para calcular el NNT se utiliza la Formula 13, como se observa
a continuacion:

1
Riesgo absoluto

NNT =

1

NNT = ——
0,121-0,093

= 35,7

En este caso, el NNT es de 35,7, lo cual significa que es
necesario tratar a 36 pacientes en cada grupo para producir
una muerte menos en el grupo de estreptoquinasa posterior a
35 dias de seguimiento.

NUmero necesario para hacer dafo (NNH)

Para calcular el NNH se utiliza la Férmula 14:

1
Riesgo absoluto de eventos adversos

NNH =

NNH = —~_ =333,3
0,003

En este caso, es posible afirmar que es necesario tratar a 333
pacientes con estreptoquinasa en comparacién con placebo,
para que uno de ellos tenga un sangrado que amerite
transfusion.

e Ejemplo 2:

En un estudio se incluyeron 2.000 pacientes. A la mitad se le
dio tratamiento activo y al resto placebo. El evento de interés u
objetivo final fue determinar la mortalidad total después de
cinco afos de seguimiento. El Cuadro N° 1 muestra los eventos
acumulados por afio de tratamiento.
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Cuadro N° 1. Resultados de un estudio clinico
Muertes en ca_da grupo de
tratamiento _
ARO[ Tratamiento 2@3%% (r)e?t?os
activo Placebo
(n= 1.000) (n=1.000)
1 113 148 0,76 0,73
2 213 274 0,78 0,72
3 302 381 0,79 0,70
4 381 473 0,81 0,69
5 451 551 0,82 0,67

Las ultimas dos columnas del cuadro anterior corresponden al
riesgo relativo y al odds ratio calculados al final de cada afo.
Nétese que ambas mediciones cambian durante el tiempo de
seguimiento. Al final del estudio, se reportd una reduccién del
riesgo relativo de muerte del 18 %, mientras que en el primer
afio la reduccion fue del 24 %. Este ejemplo ilustra que tanto el
riesgo relativo, como el odds ratio y el riesgo absoluto (y por
ende, el nUmero necesario a tratar) varian con el tiempo. Por el
contrario, el hazard ratio es una medida de asociacién que
suele ser constante a lo largo del tiempo.

CONTABILIZANDO LOS EVENTOS: ANALISIS POR
INTENCION A TRATAR Y ANALISIS POR PROTOCOLO

En los estudios clinicos se pueden contabilizar los eventos de
interés de diferentes maneras. Dado que el estudio clinico se
desarrolla en el transcurso de un tiempo especifico, es
frecuente que durante el seguimiento ocurran pérdidas de
sujetos (“lost to follow-up”), o bien, que los sujetos asignados
a recibir un tratamiento especifico terminen recibiendo el
tratamiento del otro grupo (entrecruzamiento o “cross-over”). En
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ambos casos, el estimado final de la muestra carecerda de
validez interna. Por ello, existen dos formas de analizar los
eventos; estos son el andlisis por intencién a tratar (ITT) y el
analisis por protocolo (PP).

Analisis por intencion a tratar (ITT)

En este tipo de analisis se toman en cuenta todos los sujetos
gue estaban destinados a recibir el tratamiento propuesto, sin
importar si lo recibieron o no. Para el célculo de la incidencia
acumulada del evento de interés o de la tasa de incidencia,
todos los sujetos se incluyen en el denominador.

Analisis por protocolo (PP)

En este andlisis Unicamente se consideran los individuos que
completaron el tratamiento asignado. Por tanto, si hubiera
pérdidas de sujetos o entrecruzamientos, los calculos se haran
con base en los individuos que efectivamente recibieron el
medicamento.

¢ Cual es el mejor tipo de analisis?

En general, la mayoria de autores sugieren que el ITT es el que
debe reportarse, ya que permite conservar la comparabilidad
de los grupos tal y como fueron aleatorizados. Si bien el
analisis PP pareciese ser intuitivamente mas fidedigno, no hay
certeza de que al final del periodo de seguimiento los grupos
sean comparables. En cambio, el ITT preserva las fortalezas de
la aleatorizacion. Ademas, este tipo de andlisis semeja lo que
pasa en condiciones usuales de la vida diaria, ya que muchos
sujetos no son adherentes al tratamiento. Sin embargo, pese a
estas ventajas, el ITT asume que las pérdidas de seguimiento y
entrecruzamientos son iguales en ambos grupos y ocurren de
forma aleatoria, situacién que no siempre se cumple. Ademas,
dado que este analisis mezcla informacion de los sujetos
adherentes y no adherentes al tratamiento, diluye el efecto final
de la intervencion. De hecho, en ciertos casos, el andlisis por
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ITT puede no mostrar diferencias entre grupos, mientras que el
analisis PP podria detectarlas. Por otra parte, el andlisis PP
reporta el maximo beneficio posible de una intervencién en
condiciones de excelente adherencia y es el método preferido
en estudios de no inferioridad.

Independientemente de lo mencionado, es importante resaltar
gue lo preferible en cualquier estudio clinico es que no ocurran
ni pérdidas ni entrecruzamientos y que tanto el analisis PP
como el ITT brinden exactamente el mismo valor.

Ejemplo de la aplicacién de ambos andlisis

Se realiza un estudio clinico con 10 sujetos, quienes se
aleatorizan a recibir dos intervenciones distintas. En la Figura
N° 1 se ilustran dos casos partiendo de esa premisa.

Caso 1 Caso 2

Figura N° 1. Casos hipotéticos de comportamiento de un estudio
clinico. En el caso 1 hubo pérdida de sujetos durante el seguimiento,
mientras que en el caso 2 hubo entrecruzamiento de pacientes
entre grupos. En rojo se observan los sujetos que tuvieron el
evento de interés.

En el caso 1, dos de los cinco sujetos asignados a recibir una
terapia se “perdieron” al salirse del estudio. En el caso 2, un
sujeto al que se le habia asignado recibir terapia en un grupo,
se “entrecruzd” hacia el grupo comparador.
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Suponiendo que al final del tiempo de seguimiento, un individuo
de cada grupo tuvo el evento de interés, se procede a calcular
el riesgo del evento de interés en cada grupo, segun el analisis
por intencién a tratar y por protocolo.

En el caso 1, segun el analisis por protocolo, en el primer grupo
el riesgo de tener el evento es de 1/3, mientras que empleando
el analisis por intencion a tratar, dicho riesgo es de 1/5.

En el caso 2, el uso de un andlisis por protocolo genera un
riesgo del evento de interés en el primer grupo de 1/4, en tanto
gue el analisis por intencion a tratar vuelve a revelar un riesgo
de 1/5 para dichos sujetos.

Si se calcula el riesgo relativo en el caso 1, segun el analisis
por intencién a tratar, se obtiene el siguiente resultado:

e Foérmula 5:

. , Riesgo grupo 1
Riesgo relativo = 2299 GTHPO
Riesgo grupo 2

. 3 _ 1/5 _
Riesgo relativo = v =7
Si se calcula el riesgo relativo en el mismo caso 1, pero segln
el analisis por protocolo, se obtiene el siguiente resultado:
1/3

Riesgo relativo = 75 =1,67

Como puede verse, las conclusiones de ambos andlisis son
opuestas, mientras que el andlisis por intencién a tratar reporta
no diferencias, el estudio por protocolo revela un 67 % mas de
riesgo del evento de interés en el primer grupo.

De manera anéloga, en el ejemplo 2, el andlisis por intencién a
tratar generé un riesgo relativo de 1, en tanto que en el andlisis
por protocolo el riesgo relativo fue de 1,67.
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MIDIENDO LA PRECISION

En todo estudio se debe partir del hecho de que todos los
estimados gque se calculan en la muestra deben ser precisos y
exactos, para ser adecuadamente extrapolables a la poblacion.
La exactitud no tiene una forma matematica de definirse,
debido a que nunca se sabra el verdadero valor del parametro
de la poblacion. No obstante, la precision si puede definirse
matematicamente, ya que entre mayor sea la muestra, mas
cerca se estara del verdadero parametro de la poblacién. Dicho
de otra forma, la precision depende directamente del tamafio
muestral.

Para entender como medir la precision, se deben comprender
primero las medidas bésicas de dispersion de los datos
continuos de una muestra o poblacion: la desviacién estandar
de la media y la varianza.

La media

La media corresponde a la suma de todos los valores
individuales de una variable continua, dividido por el numero
total de individuos.

La varianza

La varianza corresponde al promedio de las diferencias
cuadraticas de cada dato individual, con respecto al valor medio

(Férmula 15).

e Foérmula 15:

. AN
Varianza = ZZ(xi - X)?
i=1

En la Figura N° 2 se muestra una representacion grafica de la
varianza.
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. Sume cada '-Z:“ x—-X)*
. Calcule el promedio de esa sumatoria:
n
% 2(:1 (x 3 x)z

-

‘

Figura N° 2. Representacion grafica del calculo de la varianza.

La desviacién estandar de la media

La desviacion estdndar de la media corresponde a la raiz
cuadrada de la varianza (Férmula 16).

e Foérmula 16:

n

S -y

i=1

Desviacién estandar (Sd) =

Campana de Gauss

Cuando se grafica la distribucion de frecuencias de la mayoria
de valores de una variable continua, esta suele seguir la
distribucion normal o paramétrica, clasicamente Illamada
“‘campana de Gauss”, tal como se muestra en la Figura N° 3.
En el eje x de esta grafica se anotan los valores de las
presiones arteriales de una muestra de sujetos sanos, mientras
que en el eje y se anotan las frecuencias porcentuales de esos
valores. El valor medio (que en este ejemplo es de 120 mmHg)
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coincide con la mediana (punto en el cual se encuentra el 50 %
de los datos por encima y por debajo del valor medio) y con la
moda (valor méas frecuente de la muestra). Lo anterior, porque
en una distribucién normal tanto la media, como la moda y la
mediana corresponden al mismo nimero.

0,5 -
04 -

0,3

0,2

0,1 -

56 64 72 80 88 96 104 112 120 128 136 144 152 160 168 176 184
Presion arterial sistdlica (mmHg)

Figura N° 3. Distribucién normal de una variable x (presion arterial
sistélica en mmHg).

Debido a que los valores de x pueden tomar cualquier nimero
dependiendo de la variable continua que se esté midiendo (por
ejemplo: presion arterial, edad, peso, indice de masa corporal,
entre otros), estos valores se deben estandarizar, realizando
una conversién matematica, de acuerdo a la siguiente férmula,
donde Sd es la desviacion estandar, xi corresponde al valor de
la variable x a transformar; y X es la media:

e Foérmula 17:

xl-—X
Sd

7 =

Cuando se hace esta transformacién matematica, los valores
de x ahora se convierten en valores de z, tal como se muestra
en la Figura N° 4, donde la media, la moda y la mediana son
ahora el valor cero.
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0,45 -
04 -
0,35 -
03 -
0,25 -
0,2 -
0,15 -
01 -
0,05 -

Valor de z

Figura N° 4. Distribucién normal estandar.

En el ejemplo anterior, suponiendo una desviacién estandar de
10 mmHg, el valor de 120 mmHg al ser transformado por la
Formula 17 se convierte en cero. Andlogamente, el valor de
110 y 130 (que correspondian al valor medio + 1 desviacion
estandar) seran ahora -1y +1, respectivamente.

e Foérmula 17:

xl-—X
Sd

120- 120 _
10

L 110-120 _

130— 120
0; ;
10

-1 =+1
10

Dentro de las caracteristicas que posee la curva normal,
destaca la capacidad de conocer donde se ubica un porcentaje
del total de los datos de la muestra, a partir de cierto valor de z.
Por ejemplo, si se toma el area bajo la curva comprendida
entre los valores de z= -1y z= +1, se podra obtener el 68,2 %
del total de datos alrededor del valor medio. Similarmente,
entre los valores de z=-1,96 y z= +1,96 estaran el 95 % de los
datos alrededor de la media.
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Para determinar con mayor facilidad el area bajo la curva
segun un determinado valor de z, se dispone de tablas
estadisticas, como la que se muestra en la Figura N° 5.

z 0 0,01 0,02 0,03 0,04 0,05 0,06 0,07 0,08 0,09

0,00 | 0,500 0,504 05508 0,512 0516 0520 0524 0528 0532 0,536
0,10 | 0,540 0,544 05548 0552 0556 0560 0564 0567 0571 0,575
0,20 | 0,579 0,583 05587 0591 0595 0599 0603 0,606 0610 0,614
0,30 | 0,618 0,622 0,626 0629 0633 0,637 0641 0,644 0648 0,652
0,40 | 0,655 0,659 0,663 0,666 0670 0,674 0677 0681 0684 0,688
0550 | 0,691 0,695 0698 0,702 0,705 0,709 0,712 0,716 0,719 0,722
060 | 0726 0,729 0,732 0,736 0,739 0,742 0,745 0,749 0,752 0,755
0,70 | 0,758 0,761 0,764 0,767 0,770 0,773 0,776 0,779 0,782 0,785
080 | 078 0,791 0,794 0,797 0800 0,802 0,805 0,808 0,811 0,813
09 | 0816 0819 0821 0824 0826 0829 0831 0834 0,836 0,839
100 | 0841 0844 0846 0848 0851 0853 0,855 0,858 0,860 0,862
1,10 | o864 0,867 0869 0871 0873 0875 0877 0879 0881 0,883
1,20 (088 0,887 0889 0891 0893 0,894 0,89% 0898 0,900 0,901
1,30 | 0,903 0,905 0,907 0908 0910 0911 0913 0915 0916 0,918
140 | 0919 0921 0922 0924 0925 0926 0928 0929 0,931 0,932
1,50 | 0,933 0934 0936 0937 0938 0,939 0941 0,942 0,943 0,944
1,60 | 0,945 0946 0947 0948 0949 0951 0,952 0,953 0,954 0,954
1,70 | 0955 0,956 0957 0958 0,959 0960 0,961 0,962 0,962 0,963
1,80 | 0964 0965 0966 0966 0967 0968 0,969 0,969 0,970 0,971
1,9 | 0971 0972 0973 0973 0974 0974 0975 0976 0976 0,977
2,00 | 0,977 0978 0978 0979 0979 0980 098 0981 0981 0,982
2,10 | 0,982 0983 0983 0983 0984 0984 098 0985 0985 0,986
220 | 098 098 0987 0,987 0987 0988 0,988 0,988 0,989 0,989
230 [ 0989 099 0,990 0990 0990 0991 0,991 0991 0,991 0,992
240 | 0992 0992 0992 0992 0993 0993 0993 0,993 0,993 0,994
250 [ 0994 0994 0994 0994 0994 0995 0,995 0,99 0,995 0,995
2,60 | 0,995 0,995 0,996 0,99 0,996 0,99 0,996 0,996 0,996 0,996
2,70 | 0,997 0,997 0,997 0997 0997 0997 0997 0997 0997 0,997
2,80 | 0,997 0,998 0998 0998 0998 0,998 0,998 0,998 0,998 0,998
2,90 | 0,998 0,998 0,998 0,998 0,998 0,998 0,998 0,999 0,999 0,999
3,00 | 0,999 0,999 0,999 0,999 0999 0,999 0999 0,999 0,999 0,999

Figura N° 5. Valores de z. Distribucion normal. Probabilidad
contenida de —~ a z.
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Error estandar

Volviendo al problema de definir la precisibn de un estimado,
se debe recordar que es poco probable que cada estimado de
una muestra aleatoria corresponda al verdadero pardmetro de
dicha poblacion. Es evidente que una muestra diferente de la
misma poblacién brindara un estimado distinto. Por lo tanto, el
error estandar correspondera a una medida de la precision del
estimado de la muestra.

Para ilustrar el concepto del error estandar, se puede emplear
el caso de un estudio clinico que se va a llevar a cabo infinidad
de veces y no una Unica vez, por lo que se tomaran multiples
muestras de la misma poblacion. En este ejemplo, la
distribucion de los valores del estimado que se calcula en cada
muestra seguird una distribucion normal (denominada en este
caso distribucibn muestral). Se puede demostrar que esta
distribucion tiene una media que corresponde al verdadero
parametro de la poblacion, y una nueva “desviaciéon estandar”,
que en realidad corresponde al error estandar, el cual mide
cuan preciso es el estimado de la muestra con respecto al
parametro de la poblacion.

Existen varias férmulas para calcular el error estandar segun el
tipo de variable. Por ejemplo, hay una férmula para calcular el
error estandar de una proporcién (Férmula 18) y una férmula
para calcular el error estandar de una media (Férmula 19).

e Foérmula 18:

p(1—p)

Error estandar de una proporcion (p) =
n

e Foérmula 19:

Error estandar de una media =

Bk
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Ejemplos del célculo del error estandar
e Ejemplo 1:

Se desea estimar la prevalencia de diabetes mellitus en los
pacientes que asisten a un hospital universitario. Se toma una
muestra de 210 pacientes y se determina que el 7 % de la
muestra posee dicha enfermedad. Aplicando la Formula 18, se
obtiene un error estandar de 0,018.

Error estandar (Se) de una proporcién =

0,07 (1 = 0,07)
210

= 0,018
e Ejemplo 2:

Se calcula la edad de una muestra de 100 personas. La media
de edad fue de 50 afos, con una desviacion estandar de 15.
Aplicando la Férmula 19, se obtiene que el error estandar es de
1,5.

Error estandar(Se) de una media = ——=1,5

¢Como interpretar el error estandar?

Para interpretar el error estandar se hace uso analogo de la
desviacion estandar. Aplicando las propiedades de Ila
distribucion normal a la distribucion muestral, se puede concluir
nuevamente que entre -1,96 y +1,96 veces el error estandar del
valor medio del estimado calculado, se obtiene el 95 % de los
valores posibles del parametro de la poblacién. A este intervalo
de valores se le conoce con el nombre de intervalo de
confianza del 95 %. En otras palabras, el intervalo de confianza
del 95 % corresponde a un rango de valores donde hay una
probabilidad del 95 % de encontrar el verdadero parametro de
la poblacién.
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En general, para el calculo del intervalo de confianza del 95 %
se utiliza la Formula 20, donde X corresponde al estimado
calculado en la muestra. Conviene recordar que si se desea
obtener un intervalo de confianza del 90 % o del 99 %,
Unicamente debera cambiarse el valor de 1,96 por el
correspondiente valor de z dentro del cual se incluya el area
deseada (z =+ 1,64 para un area del 90 %y z = + 2,58 para un
area del 99 %).

e FoOrmula 20:
Intervalo de confianza del 95 % = X + 1,96 Se
e Ejemplo:

¢, Cudl seria el intervalo de confianza del 95 % de la media de
edad de la poblaciéon del ejemplo 2?

Intervalo de confianza del 95 % = X + 1,96 Se
Intervalo de confianza del 95 % = 50 + 1,96 = (1,5)
= 50+ 2,94 = [47,06 — 52,94]

Esto significa que entre los 47,06 y los 52,94 afos de edad se
encuentra, con un 95 % de probabilidad, el valor real de la
media de la poblacion. Nétese que a pesar de esta alta
probabilidad, existe un riesgo de que el verdadero parametro
no esté incluido en el rango.

El concepto del intervalo de confianza puede aplicarse también
a las medidas de asociacion, especificamente al riesgo absoluto,
hazard ratio, riesgo relativo y odds ratio. En tales casos,
cuando el intervalo de confianza de un riesgo relativo, hazard
ratio u odds ratio incluya el valor de uno, o en el caso de un
riesgo absoluto el valor de cero, se infiere que el verdadero
parametro de la poblacién no difiere de manera significativa
entre los grupos comparados.
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e Ejemplo:

El estudio ISIS-2 compar6 la mortalidad de sujetos con infarto
agudo al miocardio que recibieron estreptoquinasa (n= 8.592) o
placebo (n= 8.595) (1). A los 35 dias, la incidencia acumulada
de muertes fue de 12,1 % (n= 1.029) para placebo y 9,3 % (n=
791) para estreptoquinasa. Se reportd un riesgo absoluto del
2,8 % y un riesgo relativo de 0,77. Para calcular los intervalos
de confianza de estas dos medidas de asociacion, se deben
efectuar los siguientes procedimientos:

1. Célculo del intervalo de confianza del 95 % para el riesgo
absoluto:

Se debe recordar que hay que emplear la Formula 20 para
obtener el intervalo de confianza del 95 %, pero para ello se
requiere primero calcular el error estandar del riesgo absoluto,
lo cual se logra con la siguiente férmula:

e Formula 21:

Error estandar (Se) del riesgo absoluto(p; — p,)

_ \/Pl(l - 1) n p2(1 —p12)

ny n;

Si se sustituyen los valores con los datos del ensayo clinico, el
error estandar del riesgo absoluto seria:

Error estandar del riesgo absoluto(0,121 — 0,093)

_[0,121(1 - 0,121) N 0,093 (1 — 0,093)
N 8.592 8.595

_ \[0,121(0,879) 0,093 (0,907) =00047

8.592 8.595
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Ya con estos datos, se procede a calcular el intervalo de
confianza del 95 %:

e Formula 20:
Intervalo de confianza del 95 % = X + 1,96 Se
Intervalo de confianza del 95 % = 0,028 + 1,96 (0,0047)
=0028+ 00092
Intervalo de confianza del 95 % = [0,0188 - 0,0372]

De acuerdo con los resultados obtenidos, se puede afirmar,
entonces, que la reduccién del riesgo absoluto de muerte fue
de un 2,8 %, con un intervalo de confianza del 95 % de 1,88 %
a 3,72 %. En otras palabras, si se repitiera el estudio 100
veces, 95 de esas veces el riesgo absoluto calculado estara
entre estos dos valores.

Dado que el intervalo no incluye al cero, se concluye que los
riesgos de muerte son significativamente distintos entre ambos
grupos (estreptoquinasa vs placebo).

2. Célculo del intervalo de confianza del 95 % para el riesgo
relativo:

Como se indicé, el riesgo relativo del estudio ISIS-2 fue de
0,77. Para determinar el intervalo de confianza del 95 %, se
debe calcular primero el error estandar del riesgo relativo,
utilizando la Férmula 22.

e Foérmula 22:

Error estandar (Se) del riesgo relativo (%)
2
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_ \/P1(1 — 1) N p2(1 —p3)

P1*Nq b2 * N,

Si se sustituyen los valores con los datos del ensayo clinico, el
error estandar del riesgo relativo seria:

0,093)

E tandar del ri lati (
rror estanaar ae TleSgO retlativo 0’121

_[0,093(1-0,093) 0,121 (1 - 0,121)
~ | 0,093+%8595 0,121 * 8.592

/0,093 (0,907) 0,121 (0,879)
B 799,3 1039,6

=00144

Una vez calculado el error estandar, se procede a determinar
el intervalo de confianza del 95 %, utilizando en este caso la
Formula 23, donde X puede ser un riesgo relativo, odds ratio o
hazard ratio.

e Formula 23:

Intervalo de confianza del 95 % = X * et196 (S¢)
Intervalo de confianza del 95 % = 0,77 e =196 (0,0144)
=0,77 * e*0,028

Intervalo de confianza del 95 % = [0,75 - 0,79]

Es decir, el riesgo relativo de la poblacion tratada esta con un
95 % de certeza entre 0,75 y 0,79. En este caso, como el
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intervalo no incluye el valor uno (que implicaria la no diferencia
entre grupos), se concluye que si hay diferencias significativas
en los riesgos de mortalidad de los sujetos que recibieron
estreptoquinasa y los de placebo.

A continuacion se presentan otras férmulas utiles para el
calculo de los errores estandar del odds ratio y del hazard ratio.

e Foérmula 24:

E tandar del odds rati (Oddsl)—
rror estanaar ael o S ratio Oddsz =

e Foérmula 25:

i ~ (Hazard,
Error estandar del hazard ratio (—)
Hazard,

1 N 1
# eventos, # eventos,

Como el lector puede suponer, cada estimado que se calcule
en una muestra posee una férmula correspondiente para el
calculo de su error estandar. Tal medida cobra valor cuando se
calcula el intervalo de confianza como un elemento (til para
describir la precision de cada estimado.

EL VALOR DE p

El objetivo de los estudios clinicos es determinar si las
observaciones encontradas en la muestra corresponden a
verdaderos hallazgos en la poblacion, o bien, si corresponden
a efectos debidos al azar. El primer paso para contestar esta
interrogante consiste en la formulacion de las hipoétesis
estadisticas sobre el comportamiento hipotético de los
parametros de la poblacion. Posteriormente, en un segundo
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paso, se procede a analizar si los estimados de la muestra se
comportan como la hipétesis planteada formula.

Formulacién de hipo6tesis estadisticas

Asi pues, el primer paso corresponde a la definicion de dos
hipotesis estadisticas: la hipétesis nula y la hip6tesis alternativa.

Hipotesis nula (Ho)

Esta hipétesis formula que el valor de un parametro es fijo, o
bien, que no hay diferencias entre los pardmetros de las
poblaciones comparadas en el estudio.

Hipotesis alternativa (Ha)

Esta hip6tesis propone que los pardmetros son distintos a los
formulados por la hipétesis nula, o bien, que existen diferencias
entre los parametros de las poblaciones comparadas en el
estudio.

e Ejemplos:

1. Se gquiere determinar la prevalencia de una enfermedad de
transmision sexual en un grupo de estudiantes de Ultimo
afio de medicina. La hip6tesis nula para este caso seria: “la
prevalencia de enfermos en la poblacién de estudiantes de
ultimo afio de medicina es del 20 %”. Nétese que aca se
escogié un valor del parametro “fijo”, seleccionado de forma
intencional por los investigadores. La hipétesis alternativa
seria “la prevalencia de enfermos en la poblacion de
estudiantes de Ultimo de afio de medicina es distinta al
20 %".

2. Se desea comparar las tasas de muerte por cancer de
pulmoén en tabaquistas y no tabaquistas. Para tal efecto se
escoge una muestra aleatoria de sujetos expuestos o no al
tabaco. La hipétesis nula de este estudio seria: “no hay
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diferencias entre las tasas de muerte por cancer de pulmén
en la poblacién de tabaquistas versus no tabaquistas”. La
hipotesis alternativa seria “hay diferencias entre las tasas
de mortalidad por cancer de pulmoén en la poblacién de
tabaquistas versus no tabaquistas”.

Nétese, en ambos ejemplos, que para las hipotesis alternativas
existen dos opciones. En el primer caso, si la proporcion de
enfermos no es del 20 % en la poblacion de estudiantes de
ultimo afio de medicina, puede ser que la prevalencia sea
menor 0 mayor a este valor. Similarmente, si hay diferencias
entre las proporciones del segundo ejemplo, estas pueden ser
mayores 0 menores en un grupo con respecto al otro. Por lo
tanto, se dice que estas hipdtesis poseen “dos colas”. Son
pocos los estudios en los que se emplean hipotesis de “una
cola”; es decir, donde se desea saber si un medicamento o
intervencion posee un efecto igual o menor a cierto valor
preestablecido (ver apartado “Estudios de no inferioridad”).

Definicion del valor de p

Una vez formuladas ambas hipétesis estadisticas, se procede
con el segundo paso, que consiste en definir cual es la
probabilidad de que los datos obtenidos en la muestra reflejen
lo que la hipétesis nula plantea. Para ello, se procede a calcular
el valor de p, por medio de las denominadas pruebas
estadisticas.

Para explicar el valor de p se puede utilizar el primer ejemplo
seflalado anteriormente. En dicho estudio se plantearon las
siguientes hipétesis:

Ho = La proporcién de la enfermedad en la poblacién es de un

20 % (I7=20 %)

Ha =/7 #20 o/0
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Suponiendo que en dicho estudio se escogié una muestra de
50 personas y que después de la recoleccién de datos se
determind que la prevalencia de enfermos fue del 42 % (n= 21),
se procede a determinar cudl es la probabilidad de que
teniendo una proporcion de la enfermedad del 20 % en la
poblacion y seleccionando una muestra de 50 sujetos, 21 de
ellos estén enfermos (42%). Para el célculo de esta
probabilidad, es necesario conocer cual seria la distribucion de
probabilidades bajo el supuesto de que la hipétesis nula sea
cierta (es decir, que la prevalencia sea del 20 % en una
muestra de 50 personas). En este caso especifico, dicha
distribucion de probabilidades viene dada por la llamada
“distribuciéon binomial”, que se grafica en la Figura N° 6.

0,160
0,140
0,120
0,100
0,080
0,060
0,040
0,020

0000 II III
1 3 5 7 9111315171921232527293133353739414345474951

Probabilidad

Numero de individuos

Figura N° 6. Distribucién de probabilidad binomial para una
proporcién del 20 % en 50 individuos.

Para entender el grafico anterior, se pueden imaginar los casos
mas extremos que pueden ocurrir en ese estudio; por ejemplo,
al escoger la muestra de 50 individuos, en la cual la
prevalencia de enfermos es del 20 %, podria ocurrir el caso
hipotético de que los 50 sujetos seleccionados tengan la
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enfermedad de interés. En el caso extremo, también podria
ocurrir que ningun individuo seleccionado presente tal
enfermedad. No obstante, estos dos escenarios son muy poco
probables en el contexto de la hipotesis nula cierta.

Notese que la probabilidad de escoger 10 sujetos enfermos en
una muestra de 50 personas es el evento mas probable cuando
la hipotesis nula de este ejemplo es cierta.

Observando ese mismo gréfico, ¢podria usted calcular cual
seria la probabilidad de detectar 42 pacientes enfermos? Como
puede suponer, dicha probabilidad es muy baja (ni siquiera
aparece graficada); por lo que se puede concluir que es muy
poco probable que la hipotesis nula sea cierta.

Esa probabilidad de obtener un resultado al menos tan extremo
como el que realmente se ha obtenido, suponiendo que la
hipétesis nula sea cierta, es lo que se conoce como el valor de
p. Cuando el valor de p se encuentra por debajo de cierto valor,
también llamado nivel de significancia, que suele ser de 0,05,
se rechaza la hipétesis nula. Si por el contrario, el valor de p se
encuentra por encima del nivel de significancia, no se puede
rechazar la hipétesis nula. Al respecto, es importante dejar
claro que la hipétesis nula nunca puede ser aceptada, ya que el
verdadero parametro de la poblacién es desconocido.

En general, el proceso de definicibn del valor de p es
matematicamente complejo y exige la utilizacién de las pruebas
de hipétesis y del conocimiento de varias distribuciones de
probabilidad, tales como la distribucién de chi-cuadrado o de t-
student. Sin embargo, todas las férmulas de las pruebas de
hipétesis pueden resumirse en una sola formula:

e Foérmula 26:

Error estandar de las diferencias entre grupos

Valor dep =
atoraep Diferencia del efecto entre grupos
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De la Formula 26 se puede inferir que entre mas grande sea el
tamafio de la muestra (y por ende, menor el error estandar),
menor sera el valor de p. Similarmente, si hay diferencias muy
amplias entre los grupos a comparar, el valor de p sera
pequefio. En ambos casos, es probable que el valor de p sea
menor que el valor de significancia usual (0,05) y, por ende,
que se concluyan diferencias significativas entre grupos.

Variables

Debido a que las pruebas de hipétesis empleadas dependen
ante todo de la naturaleza de las variables, conviene conocer,
entonces, las dos grandes categorias de variables: variables
categoéricas y variables continuas.

Variables categoricas

Los posibles valores de estas variables son “categorias”, como
el sexo (masculino/femenino; dos categorias) o la escala de
Glasgow (que varia de tres a 15; 13 categorias). Pueden
dividirse en dos: nominales (sexo, por ejemplo) y ordinales
(como la escala de Glasgow). Las variables nominales poseen
categorias arbitrarias. Por el contrario, las variables ordinales
tienen categorias cuyo orden es previamente definido por los
valores dados.

Un tipo especial de variables categéricas son las variables
binomiales, en las que solo existen dos categorias posibles de
clasificacion; por ejemplo, la presencia o la ausencia de una
enfermedad.

Variables continuas

En este caso los valores posibles de cada variable son
nameros continuos. Pueden subdividirse a su vez en variables
discretas (como el numero de partos) o variables continuas
métricas (como el peso en kilogramos al nacer). También se les
denomina variables numéricas.
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Pruebas pareadas y no pareadas

Otro punto decisivo en la eleccion de la prueba de hipétesis, es
determinar si se desea comparar al mismo sujeto antes y
después de una intervencion, en cuyo caso deben emplearse
las pruebas “pareadas” (utilizadas para hacer comparaciones
sobre una misma unidad experimental); o bien, si se comparara
un grupo versus otro grupo, en cuyo caso deben aplicarse las
“pruebas no pareadas’.

Pruebas post hoc

En general, las pruebas estadisticas comparan un grupo versus
otro. Sin embargo, en otros casos se trata de comparar mas de
dos conjuntos de datos. En este escenario, la hipotesis
alternativa suele ser que al menos un grupo difiere de los
demas, sin poder determinar fehacientemente cudl de todos los
grupos tiene diferencia con otro. En estos casos, se acude a
las pruebas estadisticas denominadas post hoc, en las cuales
se analiza, por separado, la relacién de cada par. Un ejemplo
de estos analisis post hoc es la Prueba de Bonferroni (2).

Pruebas paramétricas o no paramétricas

Un dltimo determinante para la seleccion de la prueba de
hipotesis es establecer si la variable a comparar entre grupos
posee una distribucién de frecuencias normal (paramétrica) o
no paramétrica. Esto permitira seleccionar entre la aplicacién
de una prueba paramétrica, utilizada para analizar datos
numéricos distribuidos de forma normal, o una prueba no
paramétrica, que se utiliza para analizar datos con variables
nominales y ordinales, que no poseen una distribucion
especifica.

Las figuras N° 7 y N° 8 constituyen una guia para elegir de
manera adecuada cual prueba de hipotesis debe emplearse
segun los criterios previamente mencionados. Cabe destacar
que en estas figuras no aparecen otras pruebas de hipotesis
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empleadas con frecuencia en el desarrollo de estudios clinicos,
como las prueba de Log-rank y la prueba de Wilcoxon, las
cuales se utilizan para comparar tasas de incidencia entre dos

0 mas grupos.
numéricas

2 grupos >2 grupos

Prueba Pruebat

del signo student Independientes

Pruebade Prueba
rangos Kruskal-
Wilcoxon pareada Wilcoxon Wallis

Pruebat
[SEICEDE]

Figura N° 7. Pruebas de hipétesis para el analisis de variables
numeéricas (Adaptado de: du Prel JB, Rohrig B, Hommel G, Blettner M.
Choosing statistical tests: part 12 of a series on evaluation of scientific
publications. Dtsch Arztebl Int. 2010; 107(19): 343-348).

Variables
categoricas

2 categorias

Prueba chi
cuadrado

Prueba chi
cuadrado

Prueba z Pareados

Prueba Prueba
chi exacta de
cuadrado Fisher

Prueba
McNemar

Figura N° 8. Pruebas de hipétesis para el analisis de variables
categoricas (Adaptado de: du Prel JB, Rohrig B, Hommel G, Blettner M.
Choosing statistical tests: part 12 of a series on evaluation of scientific
publications. Dtsch Arztebl Int. 2010; 107(19): 343-348).
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EL OBJETIVO PRIMARIO: ¢ SIMPLE O COMPUESTO?

El evento de interés es la variable sobre la cual se establece la
hipétesis del estudio clinico y para la cual se calcula el tamafio
de la muestra. Los eventos de interés estan en relacion directa
con el objetivo principal del estudio, en tanto los objetivos
secundarios surgen como preguntas anexas al objetivo
principal. Estos objetivos secundarios pretenden generar
nuevas hipotesis, las cuales deben ser formalmente probadas
en nuevos ensayos clinicos, que las incluyan como objetivos
primarios. En general, la mayoria de estudios clinicos carecen
de suficiente poder estadistico para establecer conclusiones
validas con respecto a los objetivos secundarios; de ahi que las
conclusiones sobre estos objetivos sean denominadas
“conclusiones generadoras de hipotesis”.

Idealmente, el objetivo principal debe medirse con un Unico
evento de interés, que permita responder de manera facil la
pregunta de investigacion (objetivo primario simple). Sin
embargo, en varias ocasiones el objetivo de interés es
compuesto; es decir, estd conformado por varios eventos que,
en conjunto, constituyen el “gran evento de interés”, también
denominado “objetivo primario compuesto” o “composite primary
end point”. Por ejemplo, en el area cardiovascular con frecuencia
se emplea el término “eventos cardiovasculares mayores” para
referirse al conjunto de muertes de causa cardiovascular,
infartos fatales y no fatales, eventos cerebrovasculares y
episodios de angina, los cuales constituyen el “objetivo primario
compuesto”, donde la ocurrencia de cualquiera de estos
desenlaces serd considerado como un evento de interés. El
principal problema es que la ocurrencia de uno de los eventos
no implica la no ocurrencia de los otros, ya que no son
mutuamente excluyentes. Estos desenlaces se conocen como
eventos “competitivos”. En otras palabras, una persona puede
tener angina y ser contabilizada de la misma forma que otro
individuo que murié de causa cardiovascular. Es evidente que
no es lo mismo tener angina a morir de un infarto, pero para
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efectos del estudio se contabilizan ambos desenlaces dentro del
mismo objetivo.

El andlisis de eventos de interés compuestos y competitivos es
dificultoso, ya que no se pueden hacer conclusiones validas
para cada componente del evento, sino solo para el total de
desenlaces. Todavia es mas problematico cuando el evento
compuesto no difiere significativamente entre grupos, pero si lo
hace un componente especifico de dicho combinado; en este
caso, debido a que el estudio clinico se disefia con un poder
estadistico para detectar diferencias en el total de eventos
compuestos, no es posible llegar a conclusiones validas
estadisticamente para cada componente en particular.

A pesar de lo anterior, un estudio con objetivo compuesto tiene
la gran ventaja de emplear una menor cantidad de sujetos, ya
que el tamafio de la muestra depende de la cantidad de
eventos esperados; por lo tanto, entre mas elementos se
incorporen al evento primario compuesto, menos sujetos se
necesitardn en la muestra. Esta es la razon por la cual el
evento primario compuesto suele estar conformado por una
mezcla de desenlaces frecuentes (por ejemplo: angina inestable)
e infrecuentes (por ejemplo: muerte de causa cardiovascular),
los cuales, en la mayoria de los casos, comparten un fondo
fisiopatol6gico comun.

De forma andloga, el uso de eventos compuestos permite
probar el efecto de la intervencion en varias medidas de
eficacia, como por ejemplo, la muerte de causa cardiovascular,
el infarto no fatal, la ocurrencia de eventos cerebrovasculares y
los episodios de angina.

Si para el médico y el paciente los componentes del evento
primario compuesto son igual de importantes, la conclusion del
estudio puede ser clinicamente relevante. Por el contrario, el
uso de eventos compuestos de distinta relevancia practica
puede generar conclusiones de escasa notabilidad.
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Analisis con eventos primarios compuestos

Figura N° 9. Ventajas y desventajas de los andlisis con eventos
primarios compuestos.

Caracteristicas de los componentes del evento primario
compuesto

En general, los componentes del evento primario compuesto
deben presentar las siguientes caracteristicas: coherencia,
equivalencia y homogeneidad.

Coherencia

Idealmente, los componentes del evento compuesto deben
compartir un trasfondo fisiopatolégico comudn y ser consistentes
entre si. Por ejemplo, en pacientes diabéticos tendria coherencia
contabilizar como eventos comunes las complicaciones crénicas
de esta patologia (retinopatia, enfermedad cardiovascular,
nefropatia).
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Equivalencia

En la mayoria de analisis de eventos compuestos, solo uno de
ellos es contabilizado para el andlisis de los datos, y suele ser
el primero que ocurre durante el seguimiento; de ahi la
importancia de que todos los compontes sean equivalentes.
Suponiendo que un evento de interés compuesto es la
ocurrencia de hospitalizaciones por angina o la incidencia
acumulada de mortalidad cardiovascular, el ideal seria que
tanto la hospitalizaciéon como la mortalidad sean equivalentes,
es decir, que tengan el mismo peso clinico. Sin embargo, para
muchos clinicos (y pacientes) una hospitalizacién no tiene la
misma equivalencia que la muerte. Otros investigadores
pueden argumentar que una hospitalizacién por angina tiene
alta mortalidad y por lo tanto, ser equivalente con el otro
evento.

Homogeneidad

Como ya se menciond, los componentes del evento de interés
deben seguir la misma tendencia al momento del analisis. En
otras palabras, las medidas de asociacién no deberian tener
una variabilidad significativa entre cada desenlace.

Aungue estas situaciones solo pueden evaluarse hasta obtener
los resultados del estudio clinico, serd mas sencillo explicar el
beneficio de todos los desenlaces particulares, que explicar el
beneficio de un evento particular y la inferioridad de otro.

e Ejemplos de estudios con objetivo primario compuesto

El estudio JUPITER (Rosuvastatin to prevent vascular events in
men and women with elevated C-Reactive Protein) (3), evalué
el uso de la rosuvastatina en sujetos sin historia de enfermedad
cardiovascular, con una concentracion de LDL colesterol menor
de 130 mg/dL y una proteina C reactiva de alta sensibilidad
mayor o igual a 2 mg/l. El evento de interés compuesto fue la
ocurrencia del primer evento cardiovascular (definido como
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infarto de miocardio no fatal, evento cerebrovascular no fatal,
hospitalizacion por angina inestable, un procedimiento de
revascularizacion arterial o muerte por causas cardio-
vasculares). Los principales resultados del estudio se resumen
en el Cuadro N° 2.

Cuadro N° 2. Objetivo final compuesto en el Estudio Jupiter
Variable Rosuvastatina Placebo
(n=8.901) (n=8.901)
Hazard Valor
Tasa Tasa ratio dep
NUmero (por 100 Numero (por 100
personas personas
*afio) *afio)
Objetivo primario
compuesto 142 0,77 251 1,36 0,56 < 0,001
Infarto de 22 0,12 62 0,33 035 | <0,001
miocardio no fatal ’ ! ! !
Cualquier infarto
de miocardio 31 0,17 68 0,37 0,46 < 0,001
Evento
cerebrovascular 30 0,16 58 0,31 0,52 0,003
no fatal
Cualquier evento
cerebrovascular 33 0,18 64 0,34 0,52 0,002
Revascularizacion
arterial 71 0,38 131 0,71 0,54 < 0,001
Hospitalizacion
por angina 16 0,09 27 0,14 0,59 0,09
inestable
Muerte por causa
cardiovascular,
infarto de
miocardio y 83 0,45 157 0,85 0.53 < 0,001
evento
cerebrovascular

Tras analizar el Cuadro N° 2, y partiendo de la definicién del
evento final compuesto para este estudio, se observa que la
suma final de cada desenlace no corresponde al valor reportado
como “eventos del objetivo primario compuesto” (en negrita).
Es decir, la suma de 31 (cualquier infarto de miocardio) + 33
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(cualquier evento cerebrovascular) + 71 (procedimientos de
revascularizacion arteriales) + 16 (hospitalizaciones por angina
inestable) da como resultado 151 eventos, no los 142
reportados. Este ejemplo ilustra que muchas veces el manejo
de los eventos compuestos no suele ser uniforme, lo cual
favorece la interpretacion errénea de los datos.

Por otra parte, el estudio AGI-1067 (Effects of succinobucol
after an acute coronary syndrome: a randomised, double-blind,
placebo-controlled trial) (4) reporté el siguiente cuadro de
eventos primarios, en el cual, la sumatoria de los componentes
individuales (42+4+113+16+105+250) si suma el total de los
530 eventos descritos por los autores.

Cuadro N° 3. Objetivo final compuesto en el Estudio AGI-1067
. Succinobucol | Placebo Hazard ratio Valor
Variable M) ") (intervalo de de
confianza 95 %) P
Objetivo primario 530 529
compuesto
Muerte 42 48
cardiovascular
Paro cardiaco con
S 4 5
resucitacion
Infarto de
miocardio (no 113 130
fatal) 1,00 (0,89-1,13) | 0,955
Evento
cerebrovascular 16 28
(no fatal)
Hos_plta_llzauon por 105 90
angina inestable
Revascglanzamon 250 228
coronaria
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Otro ejemplo de un andlisis que empled un evento primario
compuesto fue el estudio CAPRIE (5). En este ensayo clinico
controlado y aleatorizado, se asignaron 19.185 pacientes a
recibir aspirina (325 mg/d) o clopidogrel (75 mg/d). El objetivo
primario compuesto fue la ocurrencia de evento cerebrovascular
isquémico, infarto de miocardio o muerte vascular. Estos tres
eventos independientes comparten los tres criterios antes
citados: coherencia, equivalencia y homogeneidad. Son
coherentes porque los componentes del evento compuesto
corresponden a una misma fisiopatologia; son equivalentes en
cuanto a la importancia clinica tanto para el paciente como
para la mayoria de los clinicos; y, finalmente, son homogéneos
porque la direccién del efecto obtenido es similar para cada
componente del evento primario compuesto.

CLASIFICACION DE LOS OBJETIVOS PRIMARIOS POR
RANGO DE JERARQUIA

Los objetivos primarios también pueden clasificarse en un
rango de prioridad o jerarquia. Por ejemplo, el principal objetivo
en la mayoria de las enfermedades seria evitar la muerte del
paciente; lo cual constituiria el llamado “punto fuerte” (del
inglés: “hardpoint”). Otros desenlaces, como hospitalizaciones,
infartos o procedimientos de revascularizacién, no suelen ser
tan relevantes como la muerte, por lo que tendrian un rango de
prioridad menor. Otros objetivos finales tienen todavia menos
relevancia clinica, como algunos valores de laboratorio
(colesterol LDL, niveles de proteina C reactiva, negativizacion
de cargas virales) o biomarcadores de una determinada
enfermedad; en ocasiones, estos marcadores son conocidos
como objetivos subrogados o indirectos, y reemplazan los
eventos clinicos. Los biomarcadores ideales deben medir
objetivamente los procesos biol6gicos o patogénicos de la
enfermedad, o bien, predecir las respuestas farmacoldgicas a
una intervencion farmacéutica. Si bien los biomarcadores
suelen ser mas faciles y baratos de medir que los desenlaces
clinicos, se debe tener cautela al momento de su interpretacion,
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ya que no necesariamente las modificaciones de los niveles de
un biomarcador implicaran la reduccién de eventos clinicos.

Cuando los estudios clinicos prueban la correlacion de una
variable con los desenlaces o eventos que una intervencion
provee, se habla de que tales variables son predictivas de la
eficacia de un tratamiento.

ANALISIS MULTIPLES

El disefio de cualquier estudio clinico implica no solo la
recoleccién de la variable primaria (ya sea Unica o multiple),
sino también el analisis de otra serie de variables de eventual
relevancia clinica. Por ejemplo, en un estudio clinico de una
droga para una enfermedad cardiovascular, no solo es
necesario conocer si el farmaco o intervencién reduce el
nimero de infartos, sino también si la reduccién de tales
eventos varia con la edad, el sexo, la presencia o la ausencia
de comorbilidades, entre otras caracteristicas. Por esa razon,
en la mayoria de estudios clinicos se reportan varios analisis
adicionales al establecido en el objetivo primario. No obstante,
conviene recordar que el poder y el disefio del estudio deberan
estar dirigidos a contestar la pregunta de investigacion que
establece el objetivo primario.

Andlisis de subgrupos

Los andlisis de subgrupos son un ejemplo de analisis multiples,
en los cuales se busca identificar alguna variable particular en
la que la eficacia de la intervencién sea comparada en diversas
categorias y con ello generar hip6tesis que deberan probarse
formalmente en posteriores estudios.

Los andlisis de subgrupos no deben considerarse en ningun
momento definitivos ni contundentes para tomar decisiones
clinicas. Por error, en muchos casos se recurre al analisis de
subgrupos para identificar alguna categoria particular en la cual
la intervencién sea eficaz, aln cuando en el total de la muestra
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estudiada no se demostré ningun beneficio. Del mismo modo,
suelen realizarse andlisis de subgrupos para identificar sujetos
con determinadas caracteristicas que sugieran la ausencia de
beneficio de una intervencion, alin cuando la muestra total de
individuos analizados si obtuvo un beneficio con el tratamiento.
En ambos casos es imposible llegar a conclusiones validas
cientificamente, mas si se considera que en este tipo de
analisis hay un alto riesgo de falsos negativos y falsos positivos.
El riesgo de falsos negativos surge a partir de la poca
representacion que tiene un subgrupo particular del total de la
muestra estudiada; de forma tal que entre menor es la cantidad
de sujetos que componen el subgrupo, mucho mayor es el
riesgo de falsos negativos. El riesgo de falsos positivos, por su
parte, es elevado, porque con la repeticion de cada andlisis
estadistico es muy probable que solo por azar alguno de los
subgrupos sea favorecido sobre otro; ademas, subgrupos con
pocos sujetos tendran estimados de eficacia del tratamiento
muy imprecisos, en los cuales el efecto de dicha terapia puede
sobredimensionarse.

Otro argumento en contra de estos analisis es que en muchos
de los casos los subgrupos comprenden categorias que no son
mutuamente excluyentes entre si, por lo que un individuo
puede pertenecer a varias categorias, con distintos efectos en
la intervencion.

Si a pesar de los argumentos anteriores se desea recurrir a un
analisis de subgrupos, debe tomarse en cuenta que el correcto
estudio estadistico debe ir encaminado a determinar si el efecto
del tratamiento difiere entre cada categoria, y no a determinar
si el efecto del tratamiento es positivo para tal subgrupo. Para
ello, debe recurrirse a una prueba estadistica de interaccion o
de heterogeneidad, en la cual se establecen las siguientes
hipotesis:

Hipotesis nula = NO hay diferencia en el efecto de la
intervencion ENTRE categorias
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Hipotesis alternativa = Si hay diferencias de la intervencion en
al menos una de las categorias

En el Cuadro N° 4 se describen otras recomendaciones para la
adecuada interpretacion de los estudios de subgrupos.

Cuadro N° 4. Recomendaciones para la adecuada
interpretacion de los estudios de subgrupos

1. Los subgrupos deben definirse a priori, es decir, antes de
realizar el estudio.

2. Los andlisis de subgrupos deben reportar el valor de p de
la prueba de interaccion que evidencia heterogeneidad del
efecto entre subgrupos.

3. Las conclusiones de un estudio no deben nunca hacer
énfasis en subgrupos.

4. Las evidencias aportadas de los estudios de subgrupos
solo pueden servir para generar nuevas hipotesis.

Es relativamente usual que los investigadores realicen un
sinnimero de andlisis post hoc y que solo sean reportados los
resultados que fueron positivos. Esta técnica, también conocida
como fishing data, consiste en la evaluacion de muchas
variables que puedan asociarse unas con otras después de
desarrollado un estudio clinico. Evidentemente, el efecto del
azar puede explicar que alguna de estas asociaciones sea
estadisticamente significativa, por lo que el uso de esta practica
debe ser desestimado. Lo que se aconseja es la definicion a
priori de los subgrupos y de la estratificacion en el proceso de
muestreo, asi como de un plan estadistico preplaneado antes
del analisis de los datos.

Andlisis multiples “end points”

En clara relacion con el andlisis de subgrupos, se encuentra el
estudio de andlisis multiples “end points”. En este caso también
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hay un alto riesgo de encontrar asociaciones secundarias al
azar como consecuencia de la multiplicidad de pruebas.
Matematicamente, la probabilidad de encontrar un hallazgo
falso positivo puede calcularse con la Formula 27, en donde
alfa (a) corresponde al error tipo | del estudio original, y n se
refiere al nUmero de analisis multiples o subgrupos.

e Formula 27:
Probabilidad de falsos positivos = 1 — (1 —a)"

Una representacion gréfica de la Formula 22 viene dada por la
Figura N° 10. En el eje y se representa la probabilidad de al
menos un falso positivo en el analisis mdltiple, mientras que en
el eje x se anota el numero de analisis cuando el valor de alfa
es 0,05. Notese cémo con tan solo cinco analisis multiples, la
probabilidad de un falso positivo es del 22,6 %
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Figura N° 10. Probabilidad de falsos positivos de acuerdo al nUmero
de analisis mdltiples.



Estudios clinicos: algunos conceptos estadisticos = Allan Ramos Esquivel 81

Ejemplo de andlisis multiples: analisis de subgrupo

Un ejemplo claro de analisis de subgrupo es el estudio
PARADIGM-HF (Angiotensin-neprilysin inhibition versus enalapril
in heart failure) (6), un ensayo clinico controlado aleatorizado,
en el que se asigné a 8.442 pacientes con insuficiencia
cardiaca a recibir enalapril 0 LCZ696, para determinar, como
objetivo primario compuesto, el efecto sobre la mortalidad de
causa cardiovascular y las hospitalizaciones por insuficiencia
cardiaca. Los autores concluyeron afirmativamente que el
farmaco experimental LCZ696 fue superior al enalapril en todos
los subgrupos, exceptuando la categoria de individuos con un
estadio funcional | y Il de la escala New York Heart Association
(NYHA), donde la prueba de interaccion para el objetivo
primario fue estadisticamente significativa (p = 0,003), lo que
sugiere un mayor beneficio del farmaco experimental en
pacientes menos sintomaticos, pero no se reporto tal interaccién
para la muerte cardiovascular (p = 0,76) (ver Figura N° 11). Sin
embargo, debido a que se analizaron 18 subgrupos, la
probabilidad de falsos positivos es cercana al 60 % al aplicar la
Férmula 22. Ademas, algun lector podria argumentar que los
individuos con un estadio funcional NYHA Il y IV no se
benefician del uso del farmaco LCZ696; pero este subgrupo
solo incluye al 24,7 % del total de la muestra estudiada, por lo
que el riesgo de un falso negativo es igualmente alta. Los
lectores no familiarizados con la prueba de interaccién podrian
concluir de manera errénea que otras categorias de pacientes
tampoco derivan beneficio del farmaco experimental, por
ejemplo: adultos mayores de 75 afios, sujetos de etnia negra,
asiaticos o0 nativos norteamericanos, pacientes con fraccién
de eyeccién superior al 35 % y aquellos sin uso previo de un
inhibidor de la enzima convertidora de angiotensina (IECA), ya
que en todos estos casos el intervalo de confianza del 95 %
del hazard ratio incluye al uno. No obstante, los valores de p
de la prueba de interaccién no son significativos para estos
subgrupos.
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Primary End Point Death from Cardiovascular Causes
Hazard Ratio P value for Hazard ratio P value for
Subgroup LCZ696  Enalapril (95% CI) interaction (95% CI) interaction
no.

All patients 4187 4212 - ——

Age 047 a.70
<65 yr 2m 2168 — —
265 yr 2076 2044 — —_

Age 0.32 0.62
<75yr 3403 3433 —a— ——
275yr 784 779 —_— —_—

Sex 0.63 0.92
Male 3308 3259 —-— ——
Female 879 953 —_— —_—

Race 0.58 0.88
White 2763 2781 —— —
Black 213 215 —
Asian 759 750 R —_—
Mative American 84 88 -
Other 368 378 - _—

Region 0.37 0.81
North America 310 292 B — —_—
Latin America 3 720 —_— _—
Western Europe and other 1026 1025 — —_—
Central Europe 1393 1433 —_— —
Asia—Pacific 745 742 _—

NYHA class 0.03 0.76
lorll 3178 3130 —— —
lirer IV 1002 1076 —_— ——

Estimated GFR 09 073
<60 ml/min/1.73 m? 1541 1520 — —_——
260 ml/min/1.73 m? 2646 2692 — —

Diabetes 040 0.05
No 2736 2756 — —
Yes 1451 1456 — —

Systolic blood pressure 0.87 0.62
<Median 2298 2299 — —
>Median 1889 1913 _— —_—

Ejection fraction 07 0.80
<Median 2239 2275 — —
>Median 1948 1936 — —_—

Ejection fraction 0.36 0.36
<35% 3715 3722 —a ——
>35% 472 489 _ _—

Atrial fibrillation 025 1.00
No 2670 2638 — —
Yes 1517 1574 —— —

NT-proBNP Q.16 0.33
<Median 2079 2116 — —
>Median 2103 2087 —_ —_

Hypertension 0.87 014
No 1218 1241 —_— —_—
Yes 2969 2971 —— —_—

Prior use of ACE inhibitor 0.09 0.06
No 91 946 —af —_—
Yes 3266 3266 —— —.

Prior use of 0.10 0.32
No 1916 1812 —_ —_—
Yes 2N 2400 — —_—

Prior hospitalization for heart failure 0.10 019
No 1580 1545 — —
Yes 2607 2667 —— —_—

Time since diagnosis of heart failure 0.27 021
<lyr 1275 1248 _— —_—
>1toSyr 1621 1611 — —_—
>5yr 1291 1353 — —_—

T

T T T T T T T T
03 050709 11 13 15 1703 05 07 09 11 13 1.5 17
LCZ696 Better  Enalapril Better LCZ696 Better  Enalapril Better

Figura N° 11. Resultados del analisis de subgrupos del estudio
PARADIGM-HF (reproducido con permiso de: Pocock SJ, McMurray
JJV, Collier TJ. Statistical controversies in reporting of clinical trials:

Part 2 of a 4-Part series on statistics for clinical trials. 3 Am Coll

Cardiol. 2015; 66(23): 2648-2662).
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Analisis interino de datos

Otro ejemplo de andlisis multiples surge cuando un estudio
clinico es sometido a monitoreo interino de datos. En la practica,
casi todos los ensayos clinicos estan siendo monitorizados por
un comité, usualmente independiente del investigador principal
y del patrocinador, el cual se redne periédicamente, con el fin
de determinar la continuidad del estudio, ya sea porque el
farmaco o la intervencion a probar es muy eficaz, o bien,
porque el nuevo tratamiento esta generando peores resultados
que el comparador, sea este placebo o estdndar. En este
altimo caso, conocido como futilidad, es evidente que las
razones éticas suponen la finalizacion del ensayo. Quizas
menos légico resulte el terminar un estudio clinico por razones
positivas a favor del nuevo farmaco; sin embargo, también las
razones éticas obligan a detener un estudio para que los
resultados sean rapidamente publicados y mas pacientes se
vean beneficiados de la nueva intervencion. El problema
estadistico surge cuando se realiza cada analisis interino y
existe posibilidad de que por azar alguno de estos analisis sea
positivos. De hecho, esta posibilidad es mas alta al principio del
desarrollo del ensayo clinico, ya que al contarse con menos
datos la precision de los estimados calculados es baja, y una
aparente asociacion positiva a favor de una intervencién puede
no llegar a ser real si el estudio se hubiera desarrollado en la
totalidad del tiempo previamente planeado.

Para ilustrar el concepto anterior, se puede tomar como
supuesto que se quiere calcular la media de edad de una
poblacion de estudiantes de medicina, para lo cual se obtiene
una muestra representativa y aleatoria de 50 estudiantes. Es
esperable que con los primeros tres sujetos la media de edad
diste mucho de la verdadera media obtenida al terminar de
recoger los datos de las 50 personas. En este sentido, se debe
tener presente que con cada observacién se estima mejor la
verdadera media de edad. Este fendémeno, denominado
regresion a la media, sugiere que cualquier analisis interino de
datos debe interpretase cautelosamente.
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Esa es la razon por la cual han surgido diversos métodos o
técnicas que corrigen el riesgo de cometer un error tipo |, o
falso positivo, con cada analisis.

Técnicas estadisticas para la detencién precoz de un
estudio

Estas técnicas estadisticas creadas para corregir el riesgo de
error tipo | son conocidas en conjunto como funciones de
mantenimiento del error alfa, y las mas empleadas son el
método de Pocock, el método de Peto, el método de O’Brien-
Fleming y el método de Lan-DeMets.

El Cuadro N° 5 muestra, por cada uno de esos métodos, cual
debe ser el valor de significancia minimo a partir del cual debe
rechazare o no la hipotesis nula en caso de que se quiera
mantener un alfa de 0,05.

Cuadro N° 5. Valores de alfa para la detencion de un estudio
clinico, segun el nimero de analisis interinos planeados
y la técnica estadistica empleada

Numero
plane,a_dc_) Anall_S|s Pocock Peto 9 Brl_en-
de anélisis interino Fleming
interinos
2 1 0,029 0,001 0,005
2 0,029 0,05 0,048
1 0,022 0,001 0,0005
3 2 0,022 0,001 0,014
3 0,022 0,05 0,045
1 0,018 0,001 0,0001
4 2 0,018 0,001 0,004
3 0,018 0,001 0,019
4 0,018 0,5 0,043
1 0,016 0,001 0,00001
2 0,016 0,001 0,0013
5 3 0,016 0,001 0,008
4 0,016 0,001 0,023
5 0,016 0,05 0,041
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De acuerdo a lo indicado en el Cuadro N° 5, si un investigador
desea realizar cinco analisis interinos de sus datos, debera
detener su estudio en el primero de estos analisis solo cuando
el valor de p sea menor a 0,00001 segun el método de O Brien-
Fleming, o bien, si el valor de p fuese menor a 0,016 o 0,001
por el método de Pocock o Peto, respectivamente.

Cabe destacar que el método de Pocock fue de los primeros
descritos, pero cuenta con la desventaja de que el valor final
de alfa se reduce drasticamente conforme aumenta el nimero
de anadlisis interinos. Asi pues, un estudio que al final de su
desarrollo genera un valor de p de 0,04 es considerado
estadisticamente NO significativo si antes se realizaron tres
analisis interinos, ya que el valor de p requerido para rechazar
la hip6tesis nula debe ser menor a 0,022 en cada analisis.

En general, la mayoria de estudios utiliza el método de
O’Brien-Fleming, con el cual se emplean criterios muy estrictos
para la detencion del estudio clinico en fases tempranas del
analisis, a la vez que se preserva el poder del estudio.

En todo caso, el autor deberd definir a priori cual de estos
métodos estadisticos serd empleado para detener el estudio; al
mismo tiempo, debera determinar cuando realizara cada
andlisis interino, que puede ser cada cierto periodo de tiempo
0, mejor aun, con cada cierto niumero o proporcién de los
eventos primarios.

Conviene recordar que, aunque el estudio clinico sea detenido
prematuramente con las reglas estadisticas mencionadas, los
estimados calculados no estan exentos de sesgos. De hecho,
como se explicé en el ejemplo del calculo de la media de edad,
es muy probable que al inicio del desarrollo de cada ensayo
clinico se obtengan estimados que usualmente sobreestiman la
magnitud real del efecto del tratamiento.
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ESTUDIOS DE NO INFERIORIDAD

Con relativa frecuencia surgen en la busqueda bibliografica
estudios que comparan una intervencién con otra, pero no en
términos de superioridad, sino en términos de “no inferioridad”;
es decir, estudios que tratan de demostrar que un tratamiento
no es inferior (o peor) que otro. Pero, ¢ para qué quiere un autor
demostrar que su intervencion no es peor que otra? En primer
lugar, se debe tener presente que en muchas ocasiones ya
existe una terapia estandar bien establecida para cada
enfermedad, por lo cual no es posible administrar placebo a un
grupo de sujetos. En estos casos, intentar demostrar que una
nueva molécula es no inferior al estandar, supone la
introduccién al mercado de un tratamiento novedoso que tendra
alguna ventaja particular. Por ejemplo, muchos de los nuevos
anticoagulantes no se comparan versus placebo en estudios de
superioridad, ya que esta bien documentada la eficacia de la
warfarina en estos contextos clinicos. Ademas, administrar
placebo a un sujeto con alto riesgo de tromboembolismo no
es éticamente posible. Sin embargo, la nueva molécula tendra
al menos una tedrica ventaja sobre la warfarina. En este
mismo ejemplo, algunos autores han documentado que los
nuevos anticoagulantes no presentan tantas interacciones
farmacoldgicas con otras drogas o alimentos como si se
producen con el uso de warfarina, o bien, que no es necesario
implementar una estricta medida de la eficacia de la
anticoagulacion con estudios rutinarios de sangre.

Otra ventaja estadistica de estos estudios, es que si bien estan
disefiados para demostrar la no inferioridad de una intervencion,
pueden en ocasiones demostrar que la nueva droga es, de
hecho, superior al comparador.

Por otro lado, debe aclararse que nunca se debe concluir que
una intervencion es igual a otra a partir de estudios de no
inferioridad. Dicho en otras palabras, la no inferioridad no es
sinébnimo de igualdad entre dos intervenciones. Ni siquiera los
denominados estudios de bioequivalencia pueden demostrar
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gue una sustancia es exactamente igual que otra. Aun estos
estudios plantean un margen en el cual puede asegurarse la
bioequivalencia de dos moléculas. De hecho, ninglin estudio
clinico que trabaje con muestras de una poblacién puede
concluir la equivalencia de una terapia con otra, ya que siempre
existira incertidumbre sobre el verdadero valor de la poblacion.

El margen de no inferioridad

Si un estudio clinico plantea en su hipétesis que la terapia
innovadora no es inferior a un estandar, debe especificarse en
primer lugar cual es el margen (A) de no inferioridad. Por
ejemplo, suponiendo que una persona se quiere comparar con
un corredor olimpico en una carrera de 100 metros planos, en
un estudio usual de superioridad se deberia contemplar cuél
competidor llega primero a la meta; en cambio, un estudio de
no inferioridad plantearia en primer lugar el margen por el cual,
aun llegando después del corredor olimpico, la persona puede
considerarse como no inferior al ganador. Si el margen
escogido es amplio, por ejemplo 50 segundos, la persona
podria ser no inferior al campedn olimpico si él hace un tiempo
de nueve segundos y ella 59 segundos, ya que lleg6 dentro del
rango establecido. De tal forma, aunque la persona no es igual
que el campedn, se puede concluir validamente que no es peor
(o no inferior) que él.

Asi pues, este margen o “delta” de no inferioridad debe
establecerse con adecuado conocimiento clinico y estadistico.
Por ejemplo, un estudio clinico puede establecer que la terapia
innovadora sera hasta 33 % peor que el estandar y aun asi
considerarse no inferior. En tal caso, el clinico y el paciente
deberan estar dispuestos a perder eficacia, con tal de ganar
alguna otra ventaja, como menos efectos adversos o una
aplicacion més sencilla de la droga.

La parte mateméatica de establecer el margen de no inferioridad
debe contemplar un delta que asegure, como minimo, una
eficacia de la droga innovadora al menos superior que el
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placebo. Por ejemplo, imaginando que una terapia estandar es
superior a placebo por un margen de 20 %, y el estudio de no
inferioridad de la nueva terapia versus el estdndar emplea un
margen del 33 %, el farmaco innovador podria ser no inferior
gue el comparador, pero podria ser inferior al placebo. Por
tanto, la decisién estadistica del margen de no inferioridad
usualmente comprende la eleccién de al menos un 50 % de
eficacia que tenia el estandar sobre el placebo, determinado a
partir de los estudios pivotales de la molécula original, o bien, a
partir de metaanalisis que hayan determinado un “promedio” de
la misma medida de asociacion que empleard el estudio de no
inferioridad. Tomando esto en cuenta, en el caso anterior, el
maximo margen de no inferioridad corresponderia a un 10 %.

Como se puede entender, la decision del margen de no
inferioridad es arbitraria y caprichosa segun los deseos del
investigador. Sin embargo, para llegar a conclusiones validas,
este margen debe ser siempre reportado y justificado a partir
de estudios previos en donde se conserve el beneficio del
nuevo tratamiento.

Prueba de hipoétesis e intervalo de confianza en estudios
de no inferioridad

Las pruebas de hip6tesis que se emplean en los andlisis de no
inferioridad se denominan en conjunto pruebas de “una cola”,
ya que evallan especificamente si la intervencidon novedosa
produce un efecto que no traspase el margen de no
inferioridad.

Las siguientes son, por lo tanto, las hip6tesis estadisticas que
se emplean cuando se quiere probar la no inferioridad de una
intervencion versus otra:

Hipétesis nula = HR = §

Hipoétesis alternativa = HR < 6
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En este ejemplo se utiliz6 como medida de asociacion el hazard
ratio, aunque también se pueden emplear otras medidas, como
el riesgo relativo o el riesgo absoluto.

Conviene recordar que el reporte del estimado de la medida de
asociacion (riesgo relativo, riesgo absoluto, odds ratio o hazard
ratio), debe acompafiarse siempre de su respectivo intervalo de
confianza. En el caso de los estudios de no inferioridad,
interesa que uno de los extremos de dicho intervalo (el extremo
mas inferior) no supere el margen preestablecido. De esta
manera, si el extremo del intervalo de confianza no sobrepasa
el limite de la no inferioridad, se concluird, en efecto, la NO
inferioridad de la intervencién.

La Figura N° 12 ilustra las posibles conclusiones de este tipo
de estudios.

Figura N° 12. Posibles conclusiones de un estudio de no inferioridad
(la linea punteada corresponde al margen de no inferioridad (A=
1,25). Caso A: inferior. Caso B y C: no inferior. Caso D: no inferior y
superior. Caso E: indeterminado. Caso F: no inferior.
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e Ejemplo:

Se desea establecer el hazard ratio (HR) entre dos
intervenciones, con el objetivo de determinar si existe la no
inferioridad de un farmaco novedoso sobre el estandar.
Tomando de base la Figura N° 12, se puede determinar lo
siguiente: la linea continua indica un HR de 1, lo que significa
que no hay diferencia entre ambos medicamentos. La linea
punteada, por su parte, denota el margen de no inferioridad
establecido, que es del 25 %. En el caso A, el nuevo
medicamento es claramente inferior al estandar, ya que todo el
intervalo de confianza se encuentra por fuera del margen de no
inferioridad. En los casos B y C se puede concluir la no
inferioridad del nuevo farmaco (nétese que el extremo derecho
del intervalo de confianza NO cruza el delta del 25 %). En el
caso D, se concluye que el nuevo medicamento no es inferior
al estandar; mas bien, es superior, ya que la totalidad del
intervalo de confianza se encuentra por fuera del margen de no
inferioridad y tampoco incluye el valor de HR=1. En el caso E,
no puede llegarse a ninguna conclusion, por cuanto el intervalo
de confianza incluye valores inferiores al margen predefinido,
pero también comprende valores superiores o incluso iguales a
un HR de 1. En el ultimo ejemplo (F), el nuevo farmaco resulta
NO ser inferior al estandar, pero si inferior al comparador, ya
que la totalidad del intervalo de confianza se encuentra dentro
de dicho margen.

Analisis de los datos
Tipo de analisis

Otras cuestiones metodolégicas son igual de importantes a la
hora de establecer conclusiones validas a partir de un estudio
de no inferioridad. Dentro de estas, destaca el tipo de analisis
de los datos. Como ya se habia mencionado, el conteo de los
eventos de interés puede realizarse por dos métodos: analisis
por intencién a tratar (ITT) y andlisis por protocolo (PP). A
pesar de que el analisis ITT es el preferido en los estudios de
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superioridad, en los andlisis de no inferioridad se recomienda
utilizar los dos tipos y, por ende, reportar ambos resultados, ya
que el andlisis ITT tiende a generar sesgos hacia la no
inferioridad. Por ejemplo, si existiera un entrecruzamiento de
los sujetos durante el desarrollo del estudio, es probable que el
efecto final del tratamiento se diluya en un grupo. Lo mismo
puede ocurrir cuando se presentan pérdidas durante el
seguimiento y en casos de no adherencia.

Poder estadistico

Igual cautela debe tenerse al momento de establecer el poder
estadistico. Un estudio con poco poder estadistico tiende a
sesgar hacia la no inferioridad, por lo cual se prefiere al menos
un poder del 90 %. En el caso de la tasa de errores tipo | (alfa),
se aconseja un valor de 0,025, ya que se trabajar4 con una
prueba de hipoétesis de una cola.

ANALISIS DE REGRESION

Una de las preguntas basicas de la epidemiologia clinica es el
prondostico o la prediccién de una variable de interés. Es comdn
que el médico y el paciente quieran saber cudles resultados
esperar con una terapia o posterior a un diagnéstico. En tales
casos, los andlisis de regresion surgen como el método
estadistico preferido para contestar esos cuestionamientos.

Los analisis de regresion cominmente empleados son:

e Laregresion lineal: parte del supuesto de que la relacion
entre dos variables tiene una forma lineal.

e La regresion logistica: en la cual se pretende relacionar
una variable binaria con otras.

e La regresion de COX: detallada en el apartado “Analisis
de supervivencia”.
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En todos estos casos se pretende predecir una variable y
(variable dependiente) a partir de una o mas variables x
(variables independientes).

En general, las regresiones pueden clasificarse también en
univariadas o multivariadas, dependiendo de si la variable
independiente es Unica o multiple.

El tipo de regresion a emplear dependera de la naturaleza de la
variable y, tal como se observa en el Cuadro N° 6.

Cuadro N° 6. Tipos de regresion

Tipo de variable

dependiente (y) Tipo de regresion

Continua Lineal
Categorica binomial Logistica
Continua (temporal) Modelo proporcional de Cox

Ademés de lo indicado, los modelos de regresion pueden
utilizarse para determinar la asociacion entre dos variables,
para lo cual se emplean los coeficientes de correlacion (r).
Asimismo, estos modelos matematicos son utiles para “ajustar’
la relacibn de una variable dependiente con la variable
independiente bajo la influencia de una o més variables
confusoras.

Todos los tipos de regresiones son modelos matematicos que
deben cumplir con ciertos supuestos para ser validos, entre los
cuales se encuentran: la bondad de ajuste, la homocedasticidad
y, en algunos casos, la normalidad de alguna de las variables
del modelo.
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Ejemplos de analisis de regresion
e Ejemplo 1:

Se quiere saber si el peso de una persona (y) depende de la
edad (x). En este caso, la regresién corresponderia a un
modelo lineal, ya que el peso del sujeto (variable dependiente)
es una variable continua. Ademas, dicha regresion seria
univariada o simple.

e Ejemplo 2:

Se quiere determinar si el peso de una persona (y) varia no
solo por la edad, sino también por el sexo. En este caso, la
regresion se clasificara como lineal (y = variable continua) y
multiple (dos variables independientes = edad y sexo).

El modelo matematico de regresion lineal mdaltiple también
permite conocer cual es la asociacion entre peso y edad bajo la
influencia del sexo, o como suele describirse mas frecuente:
¢cudl es la asociacion entre peso y edad ajustada por el sexo
del individuo?

e Ejemplo 3:

Se desea conocer la probabilidad de que una persona tenga
diabetes mellitus tipo 2 segun su peso. En este caso, la
regresion seria logistica simple, ya que la variable dependiente
(ocurrencia de diabetes mellitus) es binomial, es decir, un
sujeto tendra o no diabetes mellitus tipo 2.

Si a este modelo se le agrega la influencia de otras variables
como la edad, el diametro abdominal y los antecedentes
familiares, se estara hablando, entonces, de una regresion
logistica multiple.



Estudios clinicos: algunos conceptos estadisticos = Allan Ramos Esquivel 94

Regresién lineal simple

El caso mas sencillo de regresion corresponde a la regresion
lineal simple, en donde se busca relacionar dos variables,
siendo la variable dependiente continua, como en el ejemplo 1.

Suponiendo que se desea predecir el peso de la poblacion a
partir de las edades de unos individuos, los resultados de la
investigacion se deben ilustrar mediante un grafico de
dispersién, como el que se muestra en la Figura N° 13.

Figura N° 13. Linea de mejor ajuste para una regresion lineal.

En este grafico cada punto corresponde a un individuo y cada
linea discontinua corresponde al denominado “residuo”; es
decir, a la distancia entre el valor observado y el valor predicho
por la linea continua. Esta linea de “mejor ajuste”, que
atraviesa los puntos observados, generando la minima suma
de residuos (método de minimos cuadrados), correspondera
al modelo matematico de la regresion lineal simple.

Puede demostrarse que esta linea sigue lo indicado en la
Formula 28, en donde y corresponde a la variable dependiente
(peso) y x corresponde a la variable independiente (edad).
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e Foérmula 28:
y=px+a

El valor de beta (B) se conocerd como el coeficiente de
regresion y el valor de alfa (a) como el intercepto. Notese que
el coeficiente de regresion se interpretard como el incremento
medio de y por unidad de x.

Si se trabaja con una muestra, el valor calculado de R
corresponde a un estimado del verdadero 3 de la poblacion.
Por lo tanto, dicha variable posee una precision especifica.
Similarmente, toda la linea de regresion corresponde a un
estimado de la verdadera linea que explicaria la asociacion
entre ambas variables en la poblacién. Si el valor de R es
distinto de cero, se puede concluir que x predice de forma
estadisticamente significativa la variable y.

El modelo anterior puede “complicarse” facilmente agregando
cuantas variables desee el investigador, para predecir de forma
significativa el valor de y. No obstante, el uso de multiples
variables en un modelo de regresion debe evitarse, ya que
produciria un “overfitting” o sobreajuste, de forma tal que el
modelo no serd facilmente replicable en otra muestra o
poblacion.

Las variables a emplear deben escogerse a priori y con sentido
fisiol6gico o clinico.

Regresion logistica

Otros modelos de prediccion son mas complejos de graficar,
como los de regresion logistica. Un ejemplo seria intentar hacer
un gréfico de dispersion cuando la variable dependiente es
binomial. Suponiendo que en el ejemplo 3 se quiere predecir la
presencia (1) o ausencia (0) de diabetes mellitus tipo 2 de
acuerdo al peso de un grupo de sujetos, la gréfica seria similar
a la que se presenta en la Figura N° 14.
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Figura N° 14. Distribucion de los datos de x si la variable dependiente
y es binomial.

Como se puede inferir, al tener la variable dependiente solo
dos valores posibles (ausencia o presencia de la enfermedad),
no puede trazarse facilmente una linea recta que correlacione
ambas variables. Por tal razén, se prefiere convertir o
transformar la variable dependiente y en una variable continua.
Se ha demostrado que la mejor forma para convertir una
variable dicotomica en una variable continua es mediante el
célculo del logaritmo del odds de y. En este caso, aplicando la
Férmula 10, el odds de y seria la probabilidad de presentar la
enfermedad entre la probabilidad de no presentarla.

e Foérmula 10:

Probabilidad del evento _ p
1-probabilidad del evento 1— p

Odds =

De tal forma, la ecuacion de la regresion logistica seria:

e Foérmula 29:

Ln(lip)= Bx+ «a
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De dicha férmula se deriva la siguiente (Férmula 30), que tiene
como objetivo eliminar el término logaritmico.

e Foérmula 30:

Odds = ePr+ta = —
1-p

Si la variable x es dicotdmica (x=1 o x=0), puede calcularse el
odds ratio mediante la Formula 31:

Bx+ «

Odds ratio = ke efxta-a — oBx

Entonces, la regresion logistica también sirve para calcular el
odds ratio de una variable dicotomica, y como cualquier
estimado, también puede calcularse su respectivo intervalo de
confianza.

ANALISIS DE SUPERVIVENCIA

Muchas de las variables de interés dependen del tiempo, por
ejemplo: la supervivencia global, el tiempo libre de progresion
de un tumor, el tiempo libre de enfermedad cardiovascular,
entre otros. En todos estos casos importa no solo conocer el
nimero de eventos, sino también el momento en el cual
ocurrieron, tal como se observa en la Figura N° 15.

Duracion T
0 T =
ven
Censura ento
nacimiento muerte
diagnéstico perdidas de seguimiento progresion
inicio de tratamiento fin del estudio enfermedad

Figura N° 15. Posibles resultados de un estudio de supervivencia.
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En dicha figura se muestran las variables imprescindibles para
un andlisis de supervivencia:

e El momento cero (0): suele hacer referencia al inicio del
tratamiento o a la fecha del diagnéstico de la enfermedad
de interés, ya que marca el inicio del tiempo de
supervivencia.

e La censura (censoring): este término hace referencia a
todos aquellos eventos que suponen la finalizacién del
tiempo de seguimiento por algun otro evento que no sea el
de interés, por ejemplo: cuando finaliza el estudio y el
sujeto no presentd el evento, la pérdida de seguimiento o
la salida del estudio por parte del participante. En general,
la censura supone que no hay informacion sobre cudl es el
tiempo de supervivencia para dicho individuo, ya que este
no presento el evento de interés.

e La duraciéon T: se refiere al tiempo transcurrido desde el
momento cero hasta la ocurrencia del evento de interés o
censura.

Todos aquellos métodos estadisticos que involucren el uso de
datos censurados se denominan en conjunto andlisis de
supervivencia. Si bien el término supervivencia se asocia a
mortalidad, cabe destacar que estos analisis pueden realizarse
para multiples tipos de eventos de interés que ocurren a lo
largo del tiempo.

Funcién de supervivencia y funcién condicional de fallo

La distribucion probabilistica que caracteriza el tiempo de
supervivencia se denomina funcién de supervivencia (survival
function), o en el caso opuesto, funcion condicional de fallo
(hazard function). La funcién de supervivencia S(t) brinda la
probabilidad de que una persona sobreviva mas alla del
periodo t. Por el contrario, la funciéon condicional de fallo h(t)
brinda el potencial instantaneo por unidad de tiempo de que el
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evento ocurra en caso de que el individuo haya sobrevivido al
momento t.

En la Figura N° 16 se ilustra un ejemplo de una funcién de
supervivencia.

0,5

0,25

......... o Mediana

0 3 6 9 12

Figura N° 16. Funcion de supervivencia segun el tiempo.

A partir de las curvas de supervivencia, es posible calcular un
hazard rate “promedio” (utilizando la Férmula 32) para todo el

grupo de

sujetos que conforman la curva, tomando el nimero

de eventos y el tiempo T de cada individuo.

e Foérmula 32;

# de eventos

Hazard rate promedio = T,
=1t
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Métodos para estimar la funcion de supervivencia

Método de Kaplan-Meier

Existen diferentes métodos para calcular la funcion de
supervivencia; el mas empleado es el conocido como Kaplan-
Meier, cuyo funcionamiento matematico se desarrolla en cinco
pasos:

1.

Ordenar en forma ascendente los periodos de seguimiento
de todos los sujetos, incluyendo los individuos que tuvieron
el evento de interés, asi como aquellos cuyo seguimiento
fue censurado.

Generar intervalos de tiempo cuyo limite superior sea el
momento del evento de interés.

Suponer que las censuras ocurren exactamente al final del
intervalo recién definido en el paso 2.

Estimar la probabilidad de supervivencia para el final de
cada intervalo.

Multiplicar de forma aditiva todas las probabilidades de
supervivencia para cada intervalo.

En la Figura N° 17 se ilustra el paso nimero uno; mientras que en
el Cuadro N° 7 se presenta la llamada tabla de supervivencia,
donde se resumen los pasos del dos al cinco.
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g i En primer lugar se afiade el tiempo de

los sujetos que no presentaron el

evento de interés a lo largo del estudio.
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Figura N° 17. Procedimiento grafico del calculo del periodo de
seguimiento para el andlisis de supervivencia, segun el método de
Kaplan-Meier.
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Cuadro N° 7. Probabilidad de supervivencia por
intervalo de tiempo
8 Probabilidad
Vivos al | Censuras | En 1400 de Probabilidad
comienzo | durante | riesgo f A 8
Meses del el del final del | supervivencia | acumulada de
. . intervalo durante el supervivencia
intervalo | intervalo | evento ;
intervalo
0-7 20 0 20 19 19/20 = 0,95 0,95
7-10 19 1 18 17 17/18 = 0,94 0,95 0,94 =
0,89
10-16 17 1 16 15 15/16 = 0,94 0,94% 0,89 =
0,84
16-17 15 0 15 14 14/15=0,93 0,93x 0,84 =
0,78
17-18 14 0 14 13 13/14=0,93 0,93x0,78 =
0,73
- 0,87x0,73 =
18-27 13 5 8 7 7/8 =0,87 0.64
_ 0,50x 0,64 =
27-32 7 3 4 2 2/4=0,50 0,32
_ 1,00x 0,32 =
32-36 2 0 2 2 2/2=1,00 0,32

Como se observa en el Cuadro N° 7, en la primera columna, el
paso dos exige dividir el total del tiempo de seguimiento en
intervalos, cada uno definido por el momento en el cual un
paciente tiene el evento de interés. Por ejemplo, el primer
periodo corresponde al comprendido entre el mes cero y el
mes siete, cuando murié la primera persona. Para este periodo
se calcula la probabilidad de permanecer vivo al mes siete
(sexta columna). Esta probabilidad sera calculada tomando el
numero de pacientes vivos al final del intervalo entre los sujetos
en riesgo de morir. Notese que el célculo del nimero de sujetos
en riesgo durante cada periodo no incluye los sujetos que
tuvieron censura. Finalmente, se calcula la probabilidad
acumulada de supervivencia para cada intervalo (Ultima
columna).

El estimado mediante el método de Kaplan-Meier esta dado por
la siguiente férmula:
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e FoOrmula 33:
s - ()

Como la supervivencia y el hazard son eventos opuestos, la
funcién de riesgo viene dada por la siguiente férmula:

e FoOrmula 34:

H(t) = —In(S)
De esa misma férmula se deriva la siguiente:
e FoOrmula 35:

S(t) = e~ Ht
Por ejemplo, si el hazard ratio es de 0,1 y se desea saber al
afio cual es la probabilidad de supervivencia, se aplica la
Férmula 35; con lo cual se obtiene una probabilidad de

supervivencia del 90,5 %, deduciéndose que un 9,5 % de los
individuos han presentado un evento:

S(t) — e—H*t
S(1) = e7 011 = 701 = (0,905
Las probabilidades de supervivencia pueden graficarse como

se muestra en la Figura N° 18, también denominada curva de
supervivencia.
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Figura N° 18. Curva de supervivencia segun el método de Kaplan-
Meier.

En esta gréafica se nota como al momento cero la probabilidad
de supervivencia es de uno y desciende conforme ocurre cada
evento. De tal manera, cada peldafio denota un evento de
interés, mientras que cada raya vertical indica un paciente cuyo
tiempo fue censurado.

Si se comparan los datos del Cuadro N° 7 con los de la Figura
N° 18, se podr4 observar cémo cada punto de la curva
corresponde a las probabilidades de supervivencia calculadas
a partir de los datos de la muestra. En este punto cabe recordar
gue cada dato posee su precision, denotada por el intervalo de
confianza.

Siguiendo con el andlisis de la Figura N° 18, se puede afirmar,
entonces, que toda la curva representa la funcion de
supervivencia o riesgo del evento de interés. Si bien todos los
puntos de la curva son importantes, conviene resaltar dos
caracteristicas de esta: la primera de ellas es el célculo de la
mediana de supervivencia, que corresponde al tiempo en el
cual el 50 % de los sujetos posee la probabilidad del evento de
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interés; este valor es facil de obtener con la visualizacion del
gréfico, buscando el valor de tiempo que corresponda a una
probabilidad del 50 %. En este caso, la mediana de
supervivencia esti entre los 30 y los 36 meses. La segunda
caracteristica es que la precision de la curva en su extremo
final es poca, ya que dicho estimado se basé en pocos eventos
y con un remanente de pacientes bajo. Por ende, las
conclusiones de la funcién de supervivencia deben hacerse en
relacion con el comportamiento de toda la curva, sin enfatizar
en algun punto al azar.

Por otra parte, se debe mencionar que el método de Kaplan-
Meier puede utilizarse también para calcular las probabilidades
de supervivencia de dos o mas grupos, y de esta forma,
comparar cual grupo particular tiene una mayor o menor tasa
de eventos. En la Figura N° 19 se muestra un ejemplo de esto.

1,0

41

— Tratamiento &

Probabilidad de supervivencia

m— Tratatniento B

0,0

Tiempo en meses

Figura N° 19. Curva de supervivencia segun el método de Kaplan-
Meier para el tratamiento Ay B.
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En este punto es posible comparar formalmente ambas curvas,
mediante una prueba estadistica. De nuevo, la hipotesis nula
de tal prueba denotara la ausencia de diferencias entre ambas
curvas, en tanto la hipotesis alternativa reportara lo contrario. El
método utilizado con mayor frecuencia para tal fin se denomina
prueba de Log-rank. Este método posee como principal
supuesto matematico que los riesgos de ambas curvas son
proporcionales, es decir, que no hay entrecruzamiento de
curvas, y que una curva discurre paralela a la otra. En casos de
no proporcionalidad de las tasas de riesgo, deben emplearse
otros métodos estadisticos.

Regresién de Cox

El modelo de regresién de Cox es un método matematico que
predice la probabilidad de supervivencia para un individuo en
un tiempo T (variable dependiente), seguin la presencia de
una o mas variables independientes. Al igual que en el
método anterior, se requiere una transformacién logaritmica
de la variable dependiente, para lograr una relacion facilmente
interpretable. La formula general para este modelo es la
siguiente, donde X; corresponde a cada una de las variables
explicativas o predictoras de h:

e Fo6rmula 36;:

h(t,X) = hyexp[ ) BiXi]

NIE

i=1
De forma anéloga a lo que se describié para la regresion
logistica, cada variable X;tiene un coeficiente de corregresion
Bi, cuya interpretacion corresponde al hazard ratio de dicha
variable.

Una aplicacion practica de este modelo es cuando se quiere
explicar la probabilidad de muerte dependiendo de si un sujeto
recibi6 el tratamiento X; A o el tratamiento B.
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REVISIONES SISTEMATICAS Y METAANALISIS

En muchas ocasiones se desea conocer el efecto de una
intervencion o medicamento en un tema especifico. Sin
embargo, la cantidad de informacion es abrumadora y con
frecuencia las conclusiones de un estudio son opuestas a la
de otro similar. En estos casos, surgen las denominadas
revisiones sistematicas, en las cuales se pretende resumir de
forma concreta la informacién disponible en torno a dicho tema.

Estas revisiones deben contener criterios de inclusiéon vy
exclusion especificos, los cuales permitan reproducir los
mismos hallazgos encontrados por otro investigador. Deben
ademas contener informacion sobre el sitio de la busqueda,
asi como la fecha y el periodo en que esta se efectud y las
palabras clave empleadas. Asimismo, deben definir el disefio
de estudios que se desea incluir.

Las revisiones sistematicas suelen ser realizadas por distintos
autores, de forma tal que la busqueda sea efectuada por
separado por cada uno ellos, quienes deberian llegar a una
inclusién similar de estudios.

Es importante mencionar que estas revisiones difieren de
simples revisiones narrativas o editoriales, por cuanto incluyen
criterios especificos para la inclusion de los estudios, de tal
manera gue la presentacion de los datos no queda al criterio
caprichoso del autor.

Por lo general, los metaanalisis acompafian a las revisiones
sistematicas para generar un “promedio ponderado” del efecto
de la intervencion. Ademas, los metaandlisis intentan responder
alguna de las cuatro preguntas pilares de la epidemiologia
clinica, con mayor poder estadistico que un Unico ensayo
clinico, ya que incluyen a todos los pacientes de cada estudio
individual. Esto hace que el estimado calculado sea mas
preciso. Sin embargo, los metaanalisis también reproducen
los errores de cada estudio y en ocasiones la suma de los
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hallazgos especificos de los ensayos no es procedente, ya que
cada estudio posee diferencias con respecto a otro. A la vez,
puede existir un sesgo de publicacién; es decir, pueden no
incluirse los resultados de ciertos estudios que no han sido
publicados o que no se identificaron en la busqueda sistemética.

Los pasos de una revision sistematica y metaanalisis se
resumen en el Cuadro N° 8.

Cuadro N° 8. Pasos de unarevision sistematica
con metaanalisis

1. Definir los objetivos de la revision.

2. Determinar las reglas de inclusion y exclusion de los
estudios.

3. ldentificar los estudios en bases de datos a través de una
estrategia de blusqueda.

4. Aplicacion de los métodos estadisticos para el calculo
ponderado del efecto.

En el desarrollo o lectura de un metaandlisis surgen dos
preguntas basicas, que deben ser contestadas:

1. ¢Como determinar el efecto combinado? Es decir, ¢cémo
se calcula el “promedio” ponderado?

2. ¢Como determinar si hay diferencia (heterogeneidad) en
los estudios incluidos?

Célculo del promedio ponderado

Para responder la primera pregunta, se debe calcular un
promedio del efecto estimado en cada estudio. La manera mas
sencilla seria la suma de cada estimado individual entre el
namero total de estudios. No obstante, esta forma de calculo
toma en cuenta que todos los estudios son exactamente
iguales y les concede el mismo peso a los estudios pequefios
y a los grandes. Por lo tanto, es necesario “ponderar” cada
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estudio, asignandole un peso especifico. Esto es similar al
calculo de una nota de un curso: unos examenes parciales
tienen un valor porcentual (o peso) menor al de la nota de un
examen final, por cuanto este Ultimo contempla mas materia y
preparacion. De forma anéloga, el calculo del efecto combinado
le dar& un peso determinado a cada estudio individual. Existen
dos métodos que permiten conceder este peso a los estudios
clinicos incluidos en un metaandlisis: el método de efectos fijos
y el método de efectos aleatorios.

Método de efectos fijos

En este andlisis estadistico, el peso de cada estudio se
determina por la Férmula 37; es decir, calculando el inverso de
la varianza:

1

peso (W) = varianza

Se debe recordar que la varianza esta en relacion inversa con
el tamafio de la muestra. Esto implica que entre mayor el
namero de sujetos incluidos en un estudio, mayor sera el peso
en este modelo de efectos fijos. Dicho modelo asume que la
Unica variacion existente en todos los estudios incluidos
proviene de la variabilidad dentro de cada estudio, lo cual es
reflejado por la varianza. Asi pues, el estimado final
corresponderd a la Férmula 38, en la cual se efectia una
ponderacion de cada estimado individual segun el peso que
cada estudio aporte:

X Efecto individual * w

Efecto combinado =
f ! w

Método de efectos aleatorios

El calculo del peso a través de este método parte del supuesto
de que los estudios incluidos en el metaandlisis proveen
estimados diferentes. Por lo tanto, se asume que la variacion
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neta que se observa no es solo consecuencia de la variabilidad
existente dentro de cada estudio individual, sino que también
es la consecuencia de la variabilidad entre estudios. El peso,
por ende, viene determinado tanto por la varianza individual de
cada estudio, asi como por otra medida denominada 12, la cual
mide la heterogeneidad entre estudios, tal como lo sefiala la
Formula 39:
1

eso(wW)= ————
p w) varianza + 12

Este método es el de preferencia cuando se asume que los
estudios incluidos son variables entre si. Finalmente, el efecto
combinado se calculard como lo indicado en la Férmula 38.

Célculo de la heterogeneidad

Un punto critico en la elaboracién o lectura de un metaandlisis
es la comprobacion de homogeneidad entre los diferentes
estudios. De comprobarse homogeneidad, el calculo del
estimado combinado tendra mayor validez interna.

Observe con detenimiento las figuras N° 20y N° 21.

Odds Ratio
M-H, Random, 95% CI
——
+

—m—

<

0.01 0.1 1 10 100
Favorece a control Favorece a experimental

Figura N° 20. Simulacién de los resultados de un metaanalisis con
poca heterogeneidad entre estudios.
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Odds Ratio
M-H, Fixed, 95% CI
__-_

—_—

_._
<

0,01 0.1 1 10 100
Favorece a control Favorece a experimental

Figura N° 21. Simulacion de los resultados de un metaanalisis con
alta heterogeneidad entre estudios.

Resulta claro que la Figura N° 20 incluye tres estudios cuyo
odds ratio es similar, en tanto la Figura N° 21 ilustra un caso
de un metaanalisis con estudios heterogéneos. En este Ultimo
caso, el estudio ubicado en la tercera linea no reproduce el
efecto de los otros dos estudios incluidos; por lo tanto, este
metaanalisis podria contener sesgos que dificulten su
interpretacion.

Este paso realizado anteriormente se conoce como inspeccion
visual del grafico o forest plot y constituye la primera forma
para determinar heterogeneidad en los estudios que conforman
el metaanalisis.

La segunda manera de identificar heterogeneidad, es a través

de una prueba estadistica y el calculo de la Q de Cochrane o

simplemente Q. Esta prueba tiene las siguientes hipotesis:
Hipotesis nula = No hay heterogeneidad entre estudios

Hipétesis alternativa = Hay heterogeneidad entre estudios

La prueba estadistica calculara un valor de p, el cual entre mas
bajo resulte, menor sera la evidencia de la hipétesis nula cierta.
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Para esta prueba en particular, un valor de p por debajo de
0,05 confirmara la heterogeneidad entre estudios. Sin embargo,
las hipétesis nulas no pueden ser aceptadas con el calculo del
valor de p por encima de 0,05. Por ende, un valor de p mayor a
0,05 tampoco confirma homogeneidad de estudios. Ademas, el
valor de la Q de Cochrane tampoco brinda una idea de qué
tanta heterogeneidad existe.

Una forma de estimar la heterogeneidad es mediante el célculo
de 12, Este valor corresponde a un porcentaje, que de ser
mayor al 75 % implica una heterogeneidad sustancial. El
célculo de I1? surge de la siguiente formula:

e Foérmula 40:

Q — numero de estudios — 1

Q

¢, Qué se puede hacer al detectar heterogeneidad?

12 =

Una respuesta simplista seria no realizar metaanalisis, ya que
siempre existira algin grado de heterogeneidad entre estudios.
Sin embargo, el principal valor de un metaanalisis es identificar
cuales serian las posibles causas de heterogeneidad; por
ejemplo, si es a consecuencia de una intervencion ligeramente
distinta, una poblacion de estudio diferente o una determinacién
desigual del estimado final obtenida a través de un disefio no
homogéneo entre estudios.

En péarrafos anteriores se menciond que un andlisis de efectos
aleatorios intentara ajustar el peso de cada estudio segun la
variabilidad observada entre estos. No obstante, la mejor forma
de lidiar con la heterogeneidad es realizando un analisis de
metarregresion. En este sentido, se debe recordar que las
regresiones corresponden a férmulas mateméticas que intentan
relacionar una variable con otra(s). En este caso, se pueden
identificar variables predictivas que expliquen la heterogeneidad
encontrada.
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¢, COMO SE CALCULA LA MUESTRA DE UN ENSAYO
CLINICO?

Una pregunta basica en el disefio y lectura de cualquier estudio
es la cantidad de individuos que deben ser incluidos en un
ensayo para que los hallazgos sean validos. Esta interrogante
surge a partir de cuestiones éticas y estadisticas. Desde el
punto de vista ético, es imperante que un estudio no incluya
una cantidad extra de sujetos que eventualmente se expondran
a una terapia experimental sin asegurar un beneficio clinico.

Por otra parte, tampoco tiene sentido reclutar tan pocos
participantes que los resultados carezcan de validez cientifica y
que la exposicibn sea “en vano”. Desde el punto de vista
estadistico, es necesario precisar la cantidad exacta de sujetos
en quienes se puedan encontrar hallazgos significativos que
reflejen lo que ocurriria en la poblacion.

En la mayoria de los casos debe estimarse a priori el efecto
que supondria una intervencibn o exposicion especifica,
ademas de que debe establecerse la proporcién deseada de
falsos positivos y negativos.

Pasos para el célculo de la muestra
Los pasos necesarios para el célculo de la muestra son:

1. Definir el objetivo primario y el tipo de variable en la que se
determinard tal resultado.

2. Plantear la hip6tesis estadistica del estudio.

3. Seleccionar la prueba de hipoétesis indicada segun el tipo
de variable primaria.

4. Estimar el efecto planeado de la intervencion y su

variabilidad.

Seleccionar el error tipo | y tipo II.

Utilizar la formula apropiada.

o 0
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Paso 1: Definicién del objetivo primario y del tipo de
variable

Al momento de definir el objetivo primario o hipétesis del
estudio, se debe considerar que este debe ser muy claro y
conciso, de forma tal que se eviten ambigledades vy
desviaciones de la pregunta principal de la investigacion. Este
objetivo puede ser simple o compuesto, y puede corresponder
a la determinaciébn de eventos clinicos o a mediciones
subrogadas de una condicion especifica.

Una vez definido el objetivo primario, se debe seleccionar y
clasificar la variable con la cual se medira el evento de interés.
Por ejemplo, un ensayo clinico que pretenda comparar el
efecto antihipertensivo de dos drogas, puede emplear como
variable del objetivo primario los valores de presion arterial, o
bien, eventos clinicos como: enfermedad renal cronica, infartos,
episodios de angina o muerte. No obstante, la determinacion
del efecto antihipertensivo de ambos farmacos también puede
hacerse mediante la medicion de variables subrogadas, como
la rigidez arterial o el aclaramiento de creatinina. Si se escogiera
en este ejemplo una variable subrogada, como el aclaramiento
de creatinina, el autor debe definir si esta variable la medira en
términos numéricos (mililitro/minuto) o en términos categdricos
(aclaramiento menor o mayor de 30 ml/min).

Otro tipo de variables que pueden emplearse en la evaluaciéon
del objetivo primario son aquellas dependientes del tiempo,
como por ejemplo: la supervivencia o el tiempo libre de
enfermedad.

Por lo general, el tamafio de la muestra es mas grande si se
emplean variables binarias.

Paso 2: Planteamiento de la hipétesis estadistica

La hipotesis estadistica suele ser de superioridad (tratamiento
A mejor que el tratamiento B); o bien, de no inferioridad.
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Las muestras de los estudios de no inferioridad suelen ser de
mayor tamafio que las que se necesitan para establecer la
superioridad de un farmaco versus otro.

Paso 3: Seleccidon de la prueba de hipdtesis

Seguidamente, se seleccionard la prueba de hipétesis, de
acuerdo al tipo de variable que medira los eventos de interés.

El Cuadro N°9resume las pruebas estadisticas mas empleadas
en el disefio de estudios clinicos.

Cuadro N° 9. Prueba de hipdtesis segun los tipos de variable

. Variable de interés

Variable

predictiva N .
Binaria Continua

Binaria Prueba de chi- Prueba t de Student
cuadrado
Continua Prueba t de Student Coeﬂment.e' de
correlacion

Paso 4: Estimacion del efecto planeado y su variabilidad

Todo célculo del tamafio de la muestra debe tener un estimado
del tamafio del efecto. Asi pues, la estimacion de un efecto
muy amplio de una intervencién requerird menor cantidad de
participantes que cuando se anticipe un efecto limitrofe o
marginal de un medicamento sobre otro.

Similarmente, debe considerarse la variabilidad de este
estimado. Si el autor reconoce que la variable de interés es
heterogénea en la poblacién, debera prever una mayor
cantidad de individuos en la muestra, en comparacién con un
estudio que pretenda estimar una variable de comportamiento
uniforme en la poblacion.
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Muchos estudios no logran demostrar la superioridad de una
intervencion sobra otra, simplemente por el hecho de haber
previsto un efecto muy amplio (y ambicioso) de la intervencion.
En otros casos, los investigadores emplean una muestra muy
grande y con ello demuestran que dos intervenciones son
significativamente distintas entre si, aun cuando el tamafio del
efecto de la intervencion es pequefio y, algunas veces,
clinicamente insignificante.

Paso 5: Seleccidn del error tipo | y error tipo |l

Durante el disefio del estudio y de forma complementaria al
planteamiento de la hipétesis estadistica, deben seleccionarse
los errores tipo | (alfa) y Il (beta). Por conveniencia, el error tipo
| suele establecerse en 0,05 y el error tipo Il en 0,20. Con
estos valores se evita ante todo obtener conclusiones “falsas
positivas”.

En general, si el investigador desea mantener un margen bajo
de errores estadisticos, debera considerar un mayor tamafio
muestral.

Paso 6: Utilizacion de la férmula apropiada
El paso final consiste en emplear formulas matematicas, que
contemplen los elementos anteriores, para obtener el numero
de sujetos que deberan incluirse en el estudio. La eleccién de
estas férmulas dependera de las variables que se deseen
estimar. A continuacion unos ejemplos.
Célculo de la muestra para determinar una proporcion
e Formula 41:

2

za(4)(p)(1 —p)
2
d2

n=
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Donde: z,,, corresponde al valor de z de la curva de distribucion
normal para un intervalo de confianza deseado (por ejemplo:
z=1,96 para un intervalo de confianza del 95 % o z = 2,58
para un intervalo de confianza del 99 %); p es la proporcion
esperada de la poblacién (si no se conoce, se debe escoger el
valor de 0,5); y d corresponde a la amplitud deseada del
intervalo de confianza de la proporcion a calcular.

e Ejemplo:

Se quiere estimar la prevalencia de diabetes mellitus en una
poblacion de adultos con una precision de + 0,05 (d = 0,05) y
un intervalo de confianza del 95 % (z,,, = 1,96). Estudios

previos han demostrado que la prevalencia de diabetes mellitus
es del 10 % (p).

25, (M)A -p)
- =

 1,962(4)(0,10)(1 - 0,10) _ 15,37 (4)(0,10)(0,90)
n= 0,052 = 0,052

n = 553

Aplicando la Férmula 41, la muestra requerida seria de 553
personas.

Célculo de la muestra para determinar una media
e Férmula 42:

zg/,(4)Sd?
T daz
Nuevamente, en este caso z,,, adquiere el valor de 1,96 si se

desea un intervalo de confianza del 95 %. Sd corresponde a la
desviacion estandar ya conocida de la variable continua
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(Formula 16) y d es la amplitud deseada del intervalo de

confianza.

e Ejemplo:

Se quiere saber cudl es la media de glicemia en ayunas de un
grupo de pacientes diabéticos. Se desea obtener un intervalo
de confianza del 95 %, con una amplitud de 10 mg/dl. Se ha
reportado en estudios previos que la desviacién estandar de

una poblacion similar es 12,2 mg/dl.

zz o (4)Sd? _ 1,962(4)12,22 _ 2287 _ )3

10?2 100

La muestra en este caso seria de 23 pacientes diabéticos.

Célculo de la muestra para comparar medias de dos grupos:

e Foérmula 43:

2K * Sd?
nETaE

El valor de K surge del siguiente cuadro:

Cuadro N° 10. Valores de K para comparar dos medias o

dos proporciones

Valor de a
Poder (1-8)
5% 1% 0,1 %
80 % 7,8 11,7 17,1
90 % 10,5 14,9 20,9
95 % 13,0 17,8 24,3
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e Ejemplo

Se desea comparar dos medicamentos antihipertensivos. El
investigador principal quiere detectar una diferencia de 5 mmHg
entre ambos medicamentos. La desviacion estandar de la
presion arterial sistolica se ha reportado en 15 mmHg. El autor
desea conservar un error tipo | del 5 % y un poder del 80 %.
Aplicando la Férmula 43, se obtienen 140 sujetos en cada

grupo.

2K *» Sd?>  2(7,8) = 152

n = 140

Célculo de la muestra para comparar dos proporciones:
e FoOrmula 44:

:K[P1(1_P1)+P2(1_P2)]
(Py — P)?

e Ejemplo:

Se quiere estudiar si dos quimioterapias producen remision en
un tipo de leucemia. Se espera que una droga induzca remision
en un 5 % y la otra droga en un 15 % de los pacientes. Se
desea mantener un error tipo | del 5 % y un poder del 90 %.

=K[P1(1_P1)+P2(1_P2)]
(P, — P,)?

~10,5[0,15(1 — 0,15) + 0,05(1 — 0,05)]

=183
(0,15 — 0,05)2

En este ejemplo, se necesitan 183 participantes en cada brazo
de tratamiento.
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Célculo de la muestra en andlisis de supervivencia

En los analisis de supervivencia, el calculo del tamafio muestral
va dirigido a determinar el nimero de eventos necesarios para
lograr un hazard ratio deseado. Para ello, se emplea la Formula

45:
2
(Zg + Z[g)
2

Eventos = ——2—2
ventos nlnz(ln HR)Z

El valor de za suele ser de 1,96 en caso de que se desee un

2
error tipo | de 0,05; mientras que el valor de zg seria de: 0,84,
1,28; y 1,64 si se quiere un poder del 80 %, 90 % o 95 %,
respectivamente. Los valores m;m, hacen referencia al
porcentaje de individuos a asignar en cada grupo (usualmente
el valor de esta multiplicacion es 0,25 (0,5*0,5) en caso de que
se desee una asignacion 1:1).

e Ejemplo:

Se quiere efectuar un ensayo clinico con una duracién de un
afio, para comparar la supervivencia de dos grupos asignados
a una droga experimental o a placebo.

Se pretende obtener un hazard ratio de 0,8 en un ensayo que
tenga un poder del 90 % y un error tipo | del 5 %. ¢ Cual sera el
namero de eventos requeridos?
2
(Zg + ZB)
2

Eventos = —————
1, (logHR)?

(1,96 +1,28)*> 1051

0,5+0,5(1n0,8)2 0,25 * 0,0498

De acuerdo con el resultado obtenido tras aplicar la Formula
45, para este estudio se requieren en total 845 eventos.
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La Figura N° 22 muestra como el numero de eventos de interés
aumenta exponencialmente de acuerdo al hazard ratio deseado
y al poder estadistico del estudio.

1600

1400
1200 /
1000 //

800
/ / —280% Poder

600
// ——90% Poder

400

200 A
0

0,6 0,63 0,66 0,69 0,72 0,75 0,78 0,81 0,84 0,87

N~

o

Numero de eventos requeriudos

Hazard ratio

Figura N° 22. Numero de eventos requeridos segun el poder del
ensayo Y el hazard ratio deseado.

Una vez definido el nUmero de eventos requeridos, se procede
a calcular cuantos participantes se deben incluir en el estudio
para obtener durante el tiempo de seguimiento tal cantidad de
eventos. Para ello, es necesario determinar la probabilidad de
sufrir un evento, segun los estimados propuestos por el
investigador. Este dato se obtiene con la Férmula 46:

Probabilidad de un evento = 1 — {m,S;(T) + m,5,(T)}

Donde m; y m, hacen referencia a la proporcién de individuos en
el grupo control y experimental, respectivamente.

Para aplicar esta férmula es importante tener presente quela
probabilidad de supervivencia en un tiempo t se calcula con la
Formula 35:

S(t) — e—H*t
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Una vez realizado este proceso, se aplica la Formula 47 para el
calculo especifico de la muestra:

eventos

n= Probabilidad de un evento
e Ejemplo:
Se desea efectuar un ensayo clinico para comparar la
supervivencia de dos grupos asignados a una droga
experimental o a placebo, en un seguimiento de un afio. Se
pretende obtener un hazard ratio de 0,8 con un poder del
90 % y un error tipo | del 5 %. Ya se determin6 del ejemplo
previo que para este estudio es necesario que ocurran 845
eventos. Se sabe que el hazard ratio para el grupo control es
de 0,5. Ahora se procede a calcular la probabilidad de un
evento en cada grupo:
En el grupo experimental:

S(t) = e7H*t = ¢708(1) = 45
En el grupo control:

S(t) = e7Ht = 7051 = 061
Aplicando la Férmula 46:

Probabilidad de un evento = 1 — {m,S;(T) + m,5,(T)}
Probabilidad de un evento = 1 — {0,5(0,45) + 0,5(0,61)}
=1-(0,225+ 0,305)
=1-(0,53) =047

Posteriormente, se utiliza la Formula 47:



Estudios clinicos: algunos conceptos estadisticos = Allan Ramos Esquivel 123

eventos

n= Probabilidad de un evento

_ 8% s0g
=047 T

De acuerdo a los resultados obtenidos, para este ejemplo es
necesario reclutar a 1.798 pacientes (899 en cada grupo) y
deben ocurrir 845 eventos para poder detectar un hazard ratio
de 0,8 a favor del grupo experimental.

Otros aspectos a considerar para la definicion de la
muestra

Es importante resaltar que deben tomarse en cuenta imprevistos
en el reclutamiento o seguimiento de los participantes de un
estudio, que ameritan ajustar el tamafio de la muestra. Por
ejemplo, si para un estudio clinico se va a recabar informacion
retrospectiva de expedientes médicos, debe considerarse que
un porcentaje de estos no tendran todos los datos necesarios,
siendo imperante agregar un nimero extra de casos para
prevenir esta eventualidad. De la misma manera, si un ensayo
clinico aleatorizado amerita un seguimiento amplio, se debera
incluir un nimero mayor de pacientes para anteponerse a una
eventual pérdida de sujetos durante el periodo de estudio.

En la pagina http://www.sample-size.net de la Universidad de
San Francisco, se encuentra una herramienta virtual para el
calculo de los tamafios muestrales, de acuerdo a lo estudiado
en este apartado.

CONSIDERACIONES BIOETICAS

Las investigaciones con seres humanos exigen, ademas del
rigor cientifico, el compromiso de los investigadores de cumplir
con principios éticos y con regulaciones internacionales y
nacionales, que pretenden evitar cualquier dafio a la salud o
integridad de los participantes.


http://www.sample-size.net/
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Parte de la historia reciente de la humanidad esta llena de
violaciones a los participantes de ensayos clinicos, con el
pretexto de generar datos clinicos valiosos para la comprension
y el tratamiento de ciertas enfermedades. Por ejemplo, durante
la Segunda Guerra Mundial se generaron politicas de
investigacion en seres humanos vivos, a quienes se privaba de
sus derechos fundamentales. Posterior a este conflicto bélico,
el Codigo de Niremberg estableci6 un modelo ético para la
experimentacion con seres humanos, en el que se busco la
proteccién de la autonomia de los participantes, por medio de
un proceso de consentimiento informado. Sin embargo,
posterior a esta declaratoria, continuaron ocurriendo casos
serios, en los cuales se violentaba la integridad de los
individuos participantes en un ensayo clinico. Por ejemplo, en
Willowbrook, Estados Unidos, durante la década de 1960, se
realizaron estudios para la prevencion de hepatitis en sujetos
vulnerables. Para la década de 1970 salié a la luz publica el
caso de un estudio realizado en Tuskegee, Alabama, en la que
una muestra de individuos con sifilis y de etnia negra no fueron
tratados con antibidticos para observar el curso de la
enfermedad. Ante estos y otros casos similares, surgieron
diversas iniciativas encaminadas a garantizar el bienestar y el
respeto de los participantes en un ensayo clinico; entre ellas
sobresale el informe Belmont, publicado en 1978, en el cual se
establecieron los principios éticos fundamentales para emplear
seres humanos en un estudio clinico, a saber: respeto a las
personas; beneficencia; no maleficencia; y justicia. Estos
principios éticos se resumen en el Cuadro N° 11.

Otra de las iniciativas que surgieron en la segunda mitad del
siglo XX, fue la Declaracién de Helsinki, promulgada por la
Asociacion Médica Mundial por primera vez en 1964 vy
actualizada recientemente. Este documento establece nuevos
principios éticos para la investigacion ética en seres humanos,
entre ellos la supremacia de los derechos e intereses del
participante y el deber del investigador en proteger la vida, la
salud, la dignidad, la integridad, la autodeterminacién, la
intimidad y la confidencialidad de las personas que participen
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en la investigacion. Segun estos principios, las investigaciones
deben ser realizadas por personal cualificado, con la formacion
ética y cientifica adecuada, y cada investigador debe reducir al
minimo los riesgos derivados de la participacion en un ensayo
clinico. La declaracién de Helsinki también establece que toda
investigacion médica en seres humanos debe conformarse con
principios cientificos y éticos, los cuales deberan describirse
con detalle en un protocolo de investigacion. Cada protocolo
sera revisado por un Comité de Etica en Investigacion para su
consideracién, comentario, aportes y aprobacién previo al inicio

del estudio.

Cuadro N° 11. Principios éticos fundamentales en la
investigacion con seres humanos

Principio ético

Compromiso del investigador

Respeto alas
personas

Los investigadores deben obtener el
proceso de consentimiento informado libre y
voluntario de los participantes.

Beneficencia

El disefio del estudio debe estar orientado a
generar un beneficio directo al paciente o al
conocimiento cientifico, de forma tal que se
justifique su realizacion.

No maleficencia

El investigador debe asegurar que durante
el desarrollo del estudio los participantes no
sean objeto de ningun dafio o perjuicio como
consecuencia de su participacion.

Justicia

La seleccion de los pacientes no debe
basarse en condiciones de vulnerabilidad o
discriminacién. Del mismo modo, los aportes
originados del estudio deben ser distribuidos
con equidad.
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De igual forma, los Principios de Buenas Précticas Clinicas,
gue se muestran a continuacion, definen también una serie de
pautas para que los estudios clinicos en seres humanos sean
disefiados de tal manera que se garanticen los derechos de los
participantes:
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En Costa Rica, la Ley N° 9234 “Ley Reguladora de la
Investigaciéon Biomédica”, promulgada en el afio 2014,
establece la regulacién de la investigacion biomédica con
seres humanos en materia de salud y promulga sanciones en
caso de su infraccion. Ademés, mediante esta ley se cre6 el
Consejo Nacional de Investigaciones en Salud, como un
6rgano independiente, multidisciplinario, de caracter ético,
técnico y cientifico, adscrito al Ministerio de Salud, cuya funcion
primordial es garantizar la calidad de las investigaciones y su
apego a los derechos humanos. Este ente se encarga, entre
otras cosas, de la acreditacion de los Comités Etico Cientificos,
de investigadores y de organizaciones de investigacion o
administracién por contrato.

Ademas, existen en el pais otras regulaciones nacionales y
de la Caja Costarricense de Seguro Social (CCSS), las
cuales se encuentran disponibles en la direccion electronica
http://www.cendeisss.sa.cr/wp/index.php/requlaciones/, en el
apartado de Bioética.

Todas estas normas nacionales y principios éticos deben
cumplirse fielmente, con el fin primordial de garantizar los
derechos de los participantes.
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ANEXOS
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ANEXO 1. ; COMO BUSCAR LA MEJOR EVIDENCIA
CLINICA?

EL ACRONIMO PICOT

El esquema PICOT corresponde a un acrénimo que hace
referencia a cinco componentes de cualquier cuestion de
etiologia, diagnéstico, tratamiento o prondstico (Figura N° 1):

P: poblacion.

I: intervencion.

C: comparador.

O: objetivo, evento de interés u “outcome”.
T: tiempo.

ePoblacidn: (Cudl es la poblacion en la que estd interesado?

eIntervencién: ¢Cudl es la intervencién o factor de riesgo a

estudiar?
J

<
eComparador: é{Cual es la alternativa para comparar al grupo de
intervencion?

*Objetivo de interés: éEn qué estd interesado? éQué se va a
medir? ¢Qué se va a mejorar? ¢En qué se va a incidir?

eTiempo: éCual es el tiempo apropiado de seguimiento para
experimentar el objetivo de interés?

€€

Figura N° 1. Esquema PICOT de la pregunta de investigacion.
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Cada uno de estos elementos posibilitara un acceso adecuado
a la busqueda bibliografica y permitira facilmente ubicar el
contexto especifico del cual se desea obtener informacion.
Ademas, se recomienda emplear estos cinco componentes al
momento de plantear una pregunta de investigacion para un
ensayo clinico.

A continuacion se presentan algunos ejemplos:
Ejemplo 1: Pregunta de etiologia

Suponiendo que se desea determinar si la exposicion al virus
del Zika produce microcefalia en una poblacién de mujeres
embarazadas, en este caso el acronimo PICOT corresponderia
a

P: poblacién de mujeres embarazadas.
I: exposicion al virus del Zika.

C: no exposicion al virus.

O: casos de microcefalia.

T: tiempo de exposicidn (nueve meses).

Ejemplo 2: Pregunta de diagnéstico

Suponiendo que se desea saber si una tomografia por emision
de positrones (PET) es superior a la resonancia magnética en
el diagndstico de metastasis a sistema nervioso central en
pacientes con cancer de pulmoén, el esquema PICOT seria:

P: pacientes con cancer de pulmaén.

I: tomografia por emision de positrones.

C: resonancia magnética.

O: deteccidn de metéstasis en sistema nervioso central.

T: en este caso el tiempo no es relevante. De hecho, los
estudios transversales en los cuales el tiempo no es una
variable determinante, son los empleados para responder la
interrogante: ¢ cual es el mejor diagnostico?
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Ejemplo 3: Pregunta de tratamiento

Quiza esta pregunta es las mas desarrollada en la practica
clinica diaria. Por ejemplo, si se quiere saber si el clopidogrel
es superior a la aspirina en la prevencion de infartos de
miocardio en sujetos con cardiopatia isquémica previa cuando
son tratados por al menos cinco afos, la pregunta PICOT seria:

P: pacientes con cardiopatia isquémica.
I: clopidogrel.

C: aspirina.

O: infartos de miocardio.

T: cinco afios.

Ejemplo 4: Pregunta de prondstico

Una pregunta de prondstico seria: ¢cual es el riesgo de
desarrollar epilepsia en un nifio sano 10 afios después de una
convulsion febril? Utilizando el formato PICOT, esta pregunta
tendria los siguientes elementos:

P: nifios sanos.

[: convulsioén febril.

C: no convulsion febril.

O: diagndstico de epilepsia.
T: 10 afos.

BUSQUEDA DE INFORMACION

Como se describié en los ejemplos anteriores, el uso del
acronimo PICOT es una herramienta util para contextualizar y
especificar cualquiera de las interrogantes clinicas basicas. Su
utilidad radica en facilitar la basqueda de informacion cientifica
para intentar responder adecuadamente cada pregunta. Sin
embargo, para que la busqueda de informacion sea completa,
es necesario acceder a bases de datos lo suficientemente
exhaustivas. En el campo de la salud existen un sinnimero de
buscadores que realizan este proceso, mediante el uso de
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palabras clave o descriptores, los cuales despliegan una serie
de articulos referentes al tema. Dentro de las bases de datos
preferidas por varios autores se incluyen: PubMed, EMBASE,
Cochrane Central Register of Clinical Trials (CENTRAL),
Google Scholar, entre otras. Si bien no son las Unicas, estas
engloban la mayoria de articulos cientificos publicados en
revistas de alta calidad, donde cada trabajo incluido ha pasado
por un proceso de revision por pares de alta confiabilidad,
cumpliendo estrictos procesos de seleccion y rigurosidad
cientifica.

Entre todas las bases de datos existentes, la de PubMed es
quizds la mas rigurosa y exhaustiva, y brinda resultados
actualizados del tema de interés de forma eficiente. Accesando
a través de www.pubmed.com, se encuentra una barra de
busqueda, en la cual se introducen las palabras claves de
interés. Es conveniente que estas palabras claves o Keywords
provengan de una fuente oficial, tal como MeSH (Medical
Subject Heading).

£ it | € nebinim.nihgov T Y

PubMed

PubMed comprises more than 26 million citations for biomedical iterature from MEDLINE, life science joumals, and online
‘ books. Citations may include links to ful-text content from PubMed Central and publisher web sites.

Using PubMed PubMed Tools More Resources
PubMed Quick Stari Guide PubMed Mobile MeSH Databasa

Full Text Articles Single Citation Matcher Journals in NCBI Databases

PubMed FAQs Batch Citafion Matcher Clinical Trials

PubMed Tutorials E Utities (AP1)

New and Notewarthy Topic-Specific Queries: LinkOut

Figura N° 2. Pantalla de inicio de PubMed.gov (la flecha sefiala la
opcion de Clinical Queries, que facilita la busqueda seguln la pregunta
de investigacion).


http://www.pubmed.com/

Estudios clinicos: algunos conceptos estadisticos = Allan Ramos Esquivel 139

PubMed Clinical Queries

Results of searches on this page are limited to specific ciinical research areas. For comprehensive searches, use PubMed directly.

diabetes melltus
Clinical ~ Etobgy Systematic Reviews Medical Genetics

Diagnosis _
cangor R ) Tope, B
Scope Prognosis a

Clinical prediction guides

Figura N° 3. Pantalla de PubMed en la pestafa Clinical Queries, bajo
la busqueda de diabetes mellitus.

Esta fuente estandar posibilitara encontrar la palabra exacta o
un sinénimo de esta (empleando el conector OR). Como se
menciond, tales descriptores deben ser digitados en el espacio
de busqueda. En este espacio cada componente del acrénimo
PICOT ser& enlazado mediante el conector “AND”.

Asi entonces, la estructura basica de una blsqueda seria:

(Poblacion OR alguan sinénimo) AND (Intervencion OR algun
sinbnimo) AND (comparador OR algun sin6nimo) AND (objetivo
OR algulin sinénimo).

Por ejemplo, si se desea encontrar informacion sobre la
relacion de infeccién del virus del Zika en mujeres embarazadas
y el desarrollo de microcefalia, se formularia la basqueda con
los descriptores: pregnant women OR pregnancia AND Zika
AND microcephaly.
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S NCBI Resources @ How To & Signin to NCBI

Publfy)

PubMed

[ (pregnant women OR pregnancy) AND (Zika) AND (microcephaly) |

oo

Natons mtitens et Create RSS Createalert Advanced Help
Auticle types Format: Summary - Sort by: Most Recent ~ Sendto~ Filters: Manage Filters

Cinical Tria

Review =
Customize .. Search results Titles with your search terms

Text avallability
Abstract

Items: 1 to 20 of 253

Page 1 of13 Next> Lasi>>

Zika Virus Infection in Pregnancy,
Microcephaly, ¢ [Arch Pathol Lab Med. 2017]

Estimating the Number of Pregnant Women

Free full text Numb
Fulltext 1 Prevalence and Clinical Attributes of Congenital Microcephaly - New York, 2013-2015. Infected With Zika Virus [JAMA Pedialr. 2016]
1. Graham KA, Fox DJ, Talati A, Pantea G, Brady L, Carter SL, Friedenberg E, Vora NM, Browne  Associated ultrasonographic findings in
PubMed i :
Commons ML, Lee CT. fetuses with microceph: [Prenat Diagn. 2016]
Reader comments MMWR Morb Mortal Wkly Rep. 2017 Feb 10;66(5):125-129. doi: 10.15585/mmwr.mm6605a1. See more
Trending artcles PMID: 28162608 Free Article
Similar ariicles
Publication dates
5 years 1 The Antigenic Structure of Zika Virus and Iis Relation to Other Flaviviruses: Implications for ~ Find related data =
10 years 2. Infection and Immunoprophylaxis. Database: Select B
Custom range: Heinz FX, Stiasny K.
Specles Micrabiol Mol Biol Rev. 2017 Feb &;81(1). pil: e00055-16. doi: 10.1128/MMER 00055-16. Review,
Humans PMID: 28179396 Free Article
Other Animals Similar articles
Clearal ) High incidence of Zika virus infection detected in plasma and cervical cytolog Search details =

Show additional filters

. from pregnant women in Guayaquil, Ecuador.

Zambrano H, Waggoner J, Ledn K, Pinsky B, Vera K, Schettino M, Rivera L, Landivar J,
Granda M, Lee A, Mor G.

(("pregnant women"[VeSH Terms] OR
("pregnant’[All Fields] AND
"women"[AlL Fields]) OR "pregnant
women” [ALL Fields]) OR

Am J Reprod Immunol. 2017 Fed;77(2). doi: 10.1111/aji.12630. ("pregnancy” [MeSH Terms] OR 7
PMID: 28177195
Similar articles Search See more.
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Figura N° 4. Resultado de la busqueda de PubMed para el ejemplo 1.
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ANEXO 2. DEFINICION DE CONCEPTOS CLAVES

A continuacion se resumen algunos elementos claves tratados
alo largo de este libro:

e Analisis ajustado: se refiere a un tipo de regresion, en el
cual se modifica la relacion de la variable independiente
con la dependiente, para determinar el efecto de las
covariables que pueden afectar también la variable
dependiente. Por ejemplo, la relacion entre la mortalidad
(variable dependiente) y la edad (variable independiente)
puede ser ajustada por la covariable sexo cuando se cree
que esta condicién también afecta la mortalidad.

e Andélisis de intencién a tratar: método de analisis de los
datos, basado en la intencién original de tratamiento que a
cada sujeto le fue asignado en el proceso de aleatorizacion,
aun cuando dicho individuo no hubiera recibido dicha
intervencion. Por consiguiente, los sujetos asignados a
recibir una terapia especifica son evaluados en conjunto de
acuerdo a esta asignacion inicial, independientemente de
la adherencia al tratamiento o al protocolo del estudio.

e Andlisis por protocolo: método de analisis de los datos
en el cual solo se analizan los sujetos participantes que
cumplieron con el protocolo del ensayo y que estuvieron
expuestos al tratamiento o intervencién a lo largo de todo
el periodo de seguimiento establecido.

e Coeficiente de correlacién: medida de la asociacion
lineal entre dos variables continuas. El coeficiente de
correlacion varia entre los valores de -1 y +1. Entre mas
cercano se encuentre al cero, menor es la asociacion. Si
ambas variables se modifican en la misma direccion, el
coeficiente obtiene un valor positivo, en tanto que los
valores negativos reflejan una asociacion inversa.
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Covariables: término que se utiliza para las variables
predictivas o explicativas de un modelo de regresion que no
suelen ser la variable de interés primario del investigador.
Las covariables se miden al inicio de los ensayos clinicos,
porque se cree que pueden influir en el objetivo final.

Error aleatorio: consiste en una desviacion no predecible
del estimado calculado en la muestra, como consecuencia
de la variabilidad de esta, y hace referencia a la probabilidad
de realizar conclusiones inexactas en el proceso de
estimacion estadistica. Comprende el error tipo | o alfa,
gue se refiere a la probabilidad de rechazar la hipétesis
nula cuando esta es cierta, y el error tipo Il o beta, que
consiste en la probabilidad de no rechazar la hip6tesis nula
cuando esta es falsa. Se logra reducir el error aleatorio
aumentando el tamafio de la muestra.

Error estandar: medida de la variabilidad aleatoria de un
estadistico (media, proporcién, tasa de incidencia) que
indica qué tan lejano esté el estimado del verdadero valor
poblacional (pardmetro). Un error estandar pequefio
implica un estimado mas preciso del verdadero parametro.
Es imprescindible para el célculo del intervalo de confianza
y esta inversamente relacionado con el tamafio de la
muestra.

Error sistemético: corresponde a las desviaciones del
estimado de su verdadero valor poblacional, como
consecuencia de un inadecuado disefio, seleccion,
conduccién, andlisis o publicacién de un estudio. Se agrupan
en sesgos de seleccion, de informacion y confusién.

Hipotesis alternativa: hipotesis estadistica en la cual se
establecen diferencias entre dos 0 méas parametros.

Hipotesis nula: hipétesis estadistica en la que se establece
la “no asociacion” o “no diferencia” entre dos o mas
parametros.
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Intervalo de confianza: rango de valores dentro de los
cuales se encuentra con cierta probabilidad el verdadero
parametro de la poblacion. Usualmente, se emplea el
intervalo de confianza del 95 %.

Poder estadistico: corresponde a la probabilidad de
rechazar la hipétesis nula cuando esta es falsa. Es la base
para el calculo del tamafio de la muestra requerido para
detectar diferencias de una magnitud determinada por el
investigador.

Prueba de hipdtesis: procedimiento estadistico para
determinar si las diferencias observadas en un estudio son
diferencias reales 0 sujetas a errores aleatorios; para ello
se utiliza el calculo del valor de p.

Valor de p: probabilidad de que los datos obtenidos sean
al menos tan extremos como hubiera ocurrido si la
hipétesis nula fuera cierta.



Estudios clinicos: algunos conceptos estadisticos = Allan Ramos Esquivel 144




