14. Analisis e interpretacion de datos

Conceptos y técnicas para manejar, editar, analizar e interpretar los datos de estudios
epidemioligicos.

Conceptos claves/expectativas

Este capitulo contiene una gran cantidad de material y va mas alla de lo que se espera que ta
aprendas en este curso (i.e., para preguntas de examen.) Sin embargo, los temas estadisticos
impregnan los estudios epidemiolégicos, y puedes encontrar que parte del material que sigue puede
serte util cuando leas la literatura. De manera que si te parece que te estas perdiendo y empiezas a
preguntarte que es lo que se supone que debes aprender, por favor toma como referencia la siguiente
lista de conceptos que esperamos que logres adquirir:

* La necesidad de editar los datos antes de emprender un analisis en serio y captar los errores
lo antes posible.

* Opciones para limpiar los datos — verificacion de rangos, verificaciéon de consistencia — y lo
que estos pueden (y no pueden) lograr.

*  Qué significa la codificacion de los datos y porqué se realiza.

* Significado basico de varios términos usados para caracterizar los atributos matematicos de
distintos tipos de variables, i.e., nominal, dicotomica, categorica, ordinal, de medicion,
conteo, discreta, intervalo, razén, continua. Reconocer ejemplos de diferentes tipos de
variables y ventajas/desventajas de tratatlas de diferentes maneras.

*  Qué significa una variable “derivada” y diferentes tipos de variables derivadas.

* Los objetivos de las pruebas de hipotesis estadisticas (“pruebas de significancia”), el
significado de los resultados de dichas pruebas y como interpretar un valor p.

*  Qué es un intervalo de confianza y como debe ser interpretado.

* Los conceptos de error de Tipo I y error de Tipo 11, nivel de significancia, nivel de
confianza, “potencia” estadistica, precision estadistica, y la relaciéon entre estos conceptos y el
tamafio muestral.

El calculo de valores p, intervalos de confianza, potencia o tamafio muestral no sera requerido en los
examenes. La prueba exacta de Fisher, pruebas asintéticas, tablas z, pruebas de 1 o 2 colas,
correlacion dentro del cluster, enfoques Bayesianos versus los frecuentistas, meta-analisis, e
interpretacion de pruebas de significancia multiple son todos simplemente para tu informacién y
disfrute, en cuanto a lo que tiene que ver con EPID 168, no para los examenes. En general, yo
promuevo un enfoque no dogmatico a la estadistica (advierto que no soy un estadistico “licenciado”!)
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Analisis e interpretacion de datos

Los epidemidlogos a menudo hallan el analisis de los datos como la parte mas disfrutable de llevar a
cabo un estudio epidemioldgico, dado que después de todo el duro trabajo y la espera, tienen la
oportunidad de encontrar las respuestas. Si los datos no proveen respuestas, es una oportunidad
mas para la creatividad! De manera que el analisis y la interpretacion de los resultados son el
“premio” que recompensa el trabajo de recoleccion de datos.

Los datos, sin embargo, no “hablan por si mismos”. Revelan lo que el analista puede detectar. De
manera que cuando el investigador novato, tratando de obtener esta recompensa, se encuentra sélo
con el conjunto de datos y ninguna idea de como proceder, la sensaciéon puede ser una de mas
ansiedad que de entusiasta anticipacion. Igual que con otros aspectos de un estudio, el analisis e
interpretacion del estudio debe relacionarse con los objetivos del mismo y el problema de
investigacion. Una estrategia, a menudo util, es comenzar imaginando o hasta trazando el (los)
manuscrito(s) que deberfan escribirse a partir de los datos.

El enfoque habitual es comenzar con los analisis descriptivos, explorar y lograr “sentir” los datos. El
analista luego dirige su atencién a las preguntas especificas planteadas en los objetivos o hipotesis de
estudio, de los hallazgos y planteos informados en la literatura, y de los patrones sugeridos por los
analisis descriptivos. Antes de comenzar el analisis en serio, sin embargo, habitualmente hay que
llevar a cabo una cantidad considerable de trabajo preparatorio.

Analisis — objetivos principales
1. Evaluar y realzar la calidad de los datos

2. Describir la poblacién de estudio y su relacion con alguna supuesta fuente (justificar todos
los pacientes potenciales involucrados; comparacion de la poblaciéon de estudio obtenida con
la poblacién blanco)

3. Evaluar la posibilidad de sesgos (p.ej., no-respuesta, negativa a contestar, y desaparicion de
sujetos, grupos de comparacion)

4. Estimar las medidas de frecuencia y extension (prevalencia, incidencia, media, mediana)
5. Estimar medidas de fuerza de asociacion o efecto

6. Evaluar el grado de incertidumbre a partir del azar (“ruido”)

7. Controlar y analizar los efectos de otros factores relevantes

8. Buscar una mayor comprension de las relaciones observadas o no observadas

9. Evaluar el impacto o importancia
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Trabajo preparatorio — Edicién de datos

En un estudio bien ejecutado, el plan de recoleccion de datos incluye procedimientos, instrumentos,
y formularios, disefiados y ensayados para maximizar su precision. Todas las actividades de
recoleccion de datos son monitorizadas para asegurar la adherencia al protocolo de recoleccion de
datos y para promover acciones para minimizar y resolver situaciones de datos faltantes o
cuestionables. Los procedimientos de monitorizaciéon son establecidos al inicio y mantenidos
durante todo el estudio, dado que cuanto antes se detecten las irregularidades, mayor la probabilidad
de que puedan ser resueltas de manera satisfactoria y mas precozmente se puedan establecer medidas
preventivas.

Sin embargo, a menudo hay necesidad de “editar” los datos, tanto antes como después de
computarizarlos. El primer paso es “manual” o “edicién visual”. Antes de digitar los formularios
(salvo que los datos sean entrados en la computadora en el momento de recoleccion, p.ej., a través
de programas como CATI - entrevistas telefonicas asistidas por computadora (computer-assisted
telephone interviewing), los formularios deben ser revisados para identificar irregularidades y
problemas que pasaron desapercibidos o no fueron corregidos durante el monitoreo.

Las preguntas abiertas, si estin presentes, habitualmente necesitan ser codificadas. También puede
ser necesaria la codificacion de las preguntas cerradas salvo que las respuestas sean “precodificadas”
(i.e., tengan un numero o letra que corresponda a cada respuesta elegida.) Aun los formularios que
solo tienen preguntas cerradas con respuestas precodificadas pueden requerir codificacion en el caso
de respuestas poco claras o ambiguas, multiples respuestas para un solo {tem, comentarios escritos
de parte del participante o del recolector de datos, y otras situaciones que puedan surgir. (La
codificaciéon sera descrita en mayor detalle mas adelante.) Es posible, en esta etapa, detectar
problemas con los datos (p.¢j., respuestas inconsistentes o fuera del rango), pero habitualmente éstas
se manejan en forma sistematica en el momento de, o inmediatamente después, de la introduccion
de los datos en la computadora. La edicion visual también presenta una oportunidad para tener una
impresion de qué tan bien fueron completados los formularios y con qué frecuencia se presentaron
algunos tipos de problemas.

A continuacion los formularios de datos seran digitados, tipicamente en una computadora personal
o una terminal de computadoras para la cual el programador ha disefiado pantallas de entrada de
datos con un formato similar al del cuestionario. Sin embargo, cuando el cuestionario o formulario
de recoleccion de datos es corto, los datos pueden ser introducidos directamente en una planilla de
datos o atn en un archivo de texto. Un programa especifico de entrada de datos a menudo verifica
cada valor en el momento en que es introducido, de manera de evitar que se ingresen valores
ilegales en la base de datos. Esta accién sirve para evitar errores de digitacion, pero también
detectara respuestas ilegales en el formulario que pasaron sin deteccién en la edicién visual. Por
supuesto que debe existir un procedimiento para manejar estas situaciones.

Dado que la mayor parte de los estudios epidemiologicos recogen grandes cantidades de datos, la
monitorizacién, edicioén visual, entrada de datos y consiguiente verificacion de datos, tipicamente son
realizadas por multiples personas, a menudo con distintos niveles de destreza, experiencia y
autoridad, durante un periodo de tiempo prolongado y en multiples lugares. Los procedimientos de
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procesamiento de datos deben tomar estas diferencias en cuenta, de manera que cuando se detectan
problemas o surgen preguntas hay una forma eficiente para resolverlos, y ademas el personal de
analisis y/o los investigadores tengan formas de conocer la informacién obtenida a través de los
multiples pasos del proceso de edicion. Técnicas como las de “batching” (agrupar en lotes), en que
los formularios y otros materiales se dividen en conjuntos (p.ej., 50 formularios), se cuentan,
posiblemente se suman uno o dos campos numéricos, y se rastrean como grupo, sirven para ayudar
a disminuir la pérdida de formularios de datos. El control de calidad y la seguridad son siempre
temas criticos. Su cumplimiento se vuelve tanto mas complejo cuanto mayor el nimero de personal
participante y cuanto mas diversa su experiencia.

Trabajo preparatorio - limpieza de datos

Una vez que los datos son introducidos en la computadora y son verificados (pueden verificarse por
introduccion por dos personas o por verificacion visual) son sometidos a una serie de verificaciones
por la computadora para “limpiarlos”.

Veerificacion de rangos

La verificacion de rango compara cada dato con un conjunto de valores permitidos y usuales para
esa variable. La verificacién de rango se usa para:

1. Detectar y corregir valores no validos

2. Identificar e investigar valores inusuales

3. Senalar valores atipicos o extremos (“outliers”) (aun si son correctos, su presencia puede
influir sobre los métodos estadisticos a utilizar)

4. Verificar la logica de las distribuciones y también apreciar sus formas, dado que esto también
afectara la seleccion de procedimientos estadisticos

Veerificacion de la consistencia

La verificacion de la consistencia examina cada par (a veces mas) de datos relacionados, en relacion
con el conjunto de valores habituales y permitidos de las variables como par. Por ejemplo, los
hombres no deben haber tenido una histerectomia. Los estudiantes universitarios habitualmente
tienen por lo menos 18 afios (aunque pueden haber excepciones, por eso se considera que la
verificaciéon de la consistencia es un procedimiento “blando”, no “duro”.) La verificaciéon de la
consistencia se usa para:

1. Detectar y corregir las combinaciones no permitidas

2. Sefalar e investigar combinaciones inusuales

3. Verificar la consistencia de los denominadores y valores “ausentes” y “no corresponde” (i.e.,
verificar que los patrones de salteado de llenado han sido cumplidos

4. Verificar la logica de las distribuciones conjuntas (p.e¢j., en los graficos de puntos)
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En situaciones en que se encuentran muchas respuestas inconsistentes, el enfoque que se utiliza para
manejar la inconsistencia puede tener un impacto notorio sobre las estimaciones y puede alterar
comparaciones entre grupos. Los autores deben describir las reglas de decisiéon utilizadas para
manejar la inconsistencia y cémo los procedimientos afectan los resultados (Bauer y Jonson, 2000.)

Trabajo de preparacion — codificaciéon de los datos

La codificaciéon de los datos significa la traduccion de la informacién en valores adecuados para ser
ingresados en la computadora y para el analisis estadistico. Todo tipo de datos (p.ej., historias
clinicas, cuestionarios, pruebas de laboratorio) debe ser codificado, aunque en algunos casos la
codificaciéon ha sido realizada previamente. El objetivo es crear variables a partir de la informacion,
con la posibilidad de analisis en mente. Las siguientes interrogantes subyacen las decisiones sobre
codificacion:

1. ¢Qué informacion existe?

2. ¢Qué informacion es relevante?

3. ¢Coémo sera probablemente analizada?

Ejemplos de decisiones sobre codificacion y ediciéon de datos

*  Un criterio tipico para la seropositividad para VIH es un ELISA repetidamente positivo
(ensayo inmunoenzimatico recombinante) para anticuerpos VIH confirmado por una prueba
Western Blot con elfin de identificar la presencia de proteinas particulares (p.ej., p24, gp41,
gp120/160.) De esta manera los datos del laboratotio pueden incluir todos los siguientes:

a.  Una evaluacion global del estado VIH (positivo/negativo/indeterminado)
b. Pares de resultados de ELISA expresados como:

i. ++ / +— / —— / indeterminado

ii. densidades 6pticas

c. Resultados de Western Blot (para las personas con resultados de ELISA positivos)
expresados como:

i. (+/ -/ indeterminado)
ii. deteccion de bandas especificas de proteinas, p.ej., p24, gp41, gp120/160

¢Cuanta de esta informacion debe ser codificada y tecleada?

* Como codificar las preguntas abiertas del cuestionario (p.ej., “¢De qué manera ha cambiado
su habito de fumarr”, “sCuales son sus razones para dejar de fumar?” | “:Qué impedimentos
al cambio espera encontrar?”, “sQué hacia en su trabajo?”)

* Las preguntas cerradas pueden ser “auto-codificadas” (i.e., el codigo a ser tecleado esta
listado al lado de cada opcién de respuesta), pero también puede haber:

a. multiples respuestas cuando solo se necesita una — pueden ser:
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1. Respuestas inconsistentes (p.ej., “Nunca” y “2 veces o mas”)

2. Respuestas adyacentes que indican un rango (p.ej., “dos o tres veces” y “cuatro o
cinco veces” de parte de un sujeto que no puede elegir entre 2-5 veces).

b. Respuestas salteadas — que deben diferenciar entre

1. Preguntas que no corresponden para este entrevistado (p.¢j. edad de la menarca para
encuestados de sexo masculino).

2. Encuestados que optan por no contestar (que se puede indicar como “N/C”!)
3. Encuestado que no sabe o no puede recordar

4. Encuestado que saltea una pregunta sin una razon aparente

Es necesario llegar a un balance entre la codificaciéon de lo minimo y la codificacion de “todo”.

* I.a codificacion es mas sencilla cuando se hace toda de una vez.

* Uno siempre puede ignorar posteriormente las opciones codificadas que se consideran sin
importancia.

* Lainformacién no codificada no estara a disposicion para su analisis (p.ej., la fecha en que se
recibié el cuestionario, qué cuestionarios fueron seleccionados al azar para una encuesta de
verificacién basada en 10% de los cuestionarios totales).

* Mayores detalles significan mas re-codificaciones para el analisis lo cual significa mas
programacién y por lo tanto mas oportunidades para cometer errores.

* Las decisiones postergadas deben ser concretadas en algiin momento, asi que porqué no
hacerlo de entrada (p.ej., cuando un entrevistado marca respuestas adyacentes como “3. una
o dos veces” y “4. Dos a cinco veces” squé debe codificarse — ¢37,:47, ¢3.5? ¢un valor
codificado faltante? ;Un cédigo a ser reemplazado en el futuro cuando se tome una decision?

* Esimportante documentar como se realiz6 la codificacion y cémo se resolvieron los
problemas, de manera de mantener la consistencia y contestar las inevitables preguntas
(“¢Coémo manejamos tal situacion?”)

Tipos de variables — niveles o escalas de mediciéon

Los constructos o factores en estudio son representados por “variables”. Las variables (también
llamadas “factores”) tienen “valores” o “niveles”. Las variables resumen y reducen los datos,
tratando de representar la informacioén “esencial”.

Técnicas analiticas dependiendo del tipo de variable

Las variables pueden ser clasificadas de diversas maneras. Una variable continua toma todos los
valores dentro de su rango permitido, de manera que entre dos valores cualesquiera dentro del rango
hay otros valores legitimos entre ellos. Una variable continua (llamada también a veces “variable de
medicién”) se usa en respuesta a la pregunta “scuanto?”. Las mediciones como peso, altura, y la
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presion arterial pueden, en principio, ser representadas por variables continuas y frecuentemente son
tratadas como tales en los andlisis estadisticos. En la practica, por supuesto, los instrumentos
utilizados para medir estos y otros fenémenos y la precision con que se registran los valores
permiten s6lo un numero finito de valores, pero estos pueden ser considerados como puntos en un
continuo. Matematicamente, una variable discreta puede tomar sélo ciertos valores entre sus
valores maximo y minimo, ain si no hay un limite para el nimero de dichos valores (p.¢j., el
conjunto de numeros racionales es pasible de ser contado aunque es ilimitado en numero). Las
variables discretas que pueden tomar cualquier valor dentro de un conjunto grande de valores a
menudo son tratadas como si fueran continuas. Si los valores de una variable pueden ser ordenados,
el hecho de que el analista decida tratar la variable como discreta y/o continua depende de la
distribuciéon de la variable, los requerimientos de los procedimientos analiticos disponibles y la
opinion del analista sobre la interpretacion de los resultados que se pueden obtener.

Tipos de variables discretas

1. Identificacion — una variable que simplemente nombra cada observacion (p.ej., un nimero
de identificacién en el estudio) y que no se usa en el analisis estadistico;

2. Nominal — una categorizacion o clasificacion, que no tiene un orden inherente; los valores o
la variable son completamente arbitrarios y podrian ser reemplazados por cualquier otro sin
afectar los resultados (p.ej., grupos sanguineos ABO, numero de registro en la clinica, etnia).
Las variables nominales pueden ser dicotémicas (dos categorias, p.¢j. sexo) o politémicas
(mas de dos categorias).

3. Ordinal — una clasificacioén en que los valores pueden ser ordenados o tienen un orden;
dado que los valores codificados s6lo necesitan reflejar el orden pueden ser reemplazados
por cualquier otro conjunto de valores con el mismo ordenamiento relativo (p.¢j., 1, 2, 5; 6,
22,09; 3.5, 4.2, 6.9 podrian todos ser utilizados en vez de 1, 2 ,3). Como ejemplos podemos
considerar la severidad de las lesiones y la situaciéon socioeconémica.

4. De conteo —cl nimero de entidades, eventos, o algin otro fenémeno que puede ser
contado, para el cual la pregunta relevante es “cuantos?” (p.ej., paridad, nimero de
hermanos); la sustitucion de los valores de la variable por otros nimeros cambiarfa su
sentido. En el analisis de datos epidemiolégicos, las variables de conteo a menudo se tratan
como continuas, sobretodo cuando sus posibles valores son muchos.

Tipos de variables continuas

1. De intervalo — las diferencias (intervalos) entre los valores tienen significado, pero las
razones entre los valores no lo tienen. Es decir, que si la variable toma los valores 11-88, con
un promedio de 40, tiene sentido afirmar que el puntaje del sujeto A de 60 “se aleja el doble
del promedio” que el puntaje de 50 del sujeto B. Pero no tiene sentido decir que el puntaje
del sujeto A es “1.5 veces el promedio”. La razén es que el punto cero de la escala es
arbitrario, de manera que los valores de los puntajes tienen sentido sélo en relacién uno con
el otro. Sin pérdida de informacioén, la escala puede ser desplazada: 11-88 puede ser
transformada en 0-77 restando 11 puntos. Los puntajes de la escala también pueden ser
multiplicados por una constante. Después de cualquiera de estas dos transformaciones, el
puntaje del sujeto A sigue alejandose el doble de la media que el puntaje del sujeto B, pero el
puntaje del sujeto A no es mas 1.5 veces el puntaje promedio. Las escalas sicolégicas (p.ej.,
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para ansiedad, para depresion) a menudo utilizan este tipo de escalas. Un ejemplo que
proviene de la fisica es la temperatura medida en escala de Fahrenheit o Celsius.

2. De razon — tanto las diferencias como las razones tienen sentido. Tienen un punto cero no
arbitrario, de manera que tiene sentido caracterizar un valor como “x” veces el valor del
promedio. Cualquier transformacion salvo la multiplicaciéon por una constante (p.ej., el
cambio de unidades) distorsionara las relaciones de los valores de una variable medida en
una escala de razon. Los parametros fisiolégicos como la presion arterial o el colesterol son

medidas de razén. La temperatura absoluta o Kelvin es una medida en escala de razon.

Muchas variables importantes en epidemiologia son dicotémicas (i.e., nominal con dos niveles) -
enfermo vs. sano, expuesto vs. no expuesto. Aunque una variable puede aparentar ser ordinal o
continua, el propio fenémeno puede no merecer ser tratado como tal. Seria necesario preguntarse:
“¢Es que “mas” es realmente mas?” y “ shay umbrales o discontinuidades involucradas?” De nuevo,
la realidad subyacente (o, mas bien, el modelo conceptual que tengamos de ella) determina el
enfoque de la cuantificaciéon. Los valores de las variables a menudo son agrupados en un pequefio
numero de categorias para algunos analisis y utilizados en su forma original para otros.

Trabajo preparatorio —reduccion de datos

La reduccién de datos busca reducir el numero de variables para el analisis combinando variables
unicas en variables compuestas que cuantifican mejor el constructo. Las variables creadas durante el
intento de codificacion para reflejar fielmente los datos originales (p.ej., altura, peso.) A menudo se
pueden utilizar directamente estas variables para el analisis, pero también es necesario
frecuentemente crear variables adicionales para representar constructos de interés. Por ejemplo, el
constructo sobrepeso se representa a menudo por una variables que se deriva de los valores para
peso y altura. La reduccién de datos incluye la simplificacién de las variables individuales (p.ej., la
reduccién de seis posibles valores a un nimero menor) y la derivacion de variables compuestas (p.ej.,
“nivel socioeconémico” derivado de educaciéon y ocupacion.)

En general:

* Lo simple es mejor
* Evitemos detalles superfluos

* Creamos variables adicionales, antes que destruir las originales (nunca hay que sobrescribir
los datos crudos!)

* Analicemos los detalles antes de confiar en los resumenes

*  Verificar la precision de las variables derivadas y las recodificadas estudiando las tablas de
cruce de variables entre las variables originales y las derivadas

* Tomemos en cuenta los efectos de umbral, fenémenos de saturacion y otras situaciones de
no -linealidad
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* Creamos categorias basadas en la naturaleza del fenémeno (p.ej., un estudio del Sindrome
de Down puede juntar todas las categorias de edad por debajo de 30 afios; un estudio de
tasas de embarazo va a necesitar una mayor divisiéon de las edades por debajo de los 30 afios
y atin por debajo de los 20 afios.)

Tipos de variables derivadas

Escalas — En una escala pura (p.ej., depresion, autoestima) todos los {tems son supuestamente
medidas individuales del mismo constructo. El puntaje de la escala es habitualmente la suma de los
valores de respuesta de los items, aunque los items con un sentido inverso (p.ej., “Me siento feliz” en
una escala de depresion) deben ser invertidos. El propésito de derivar un puntaje de la escala
utilizando multiples items es el de obtener una medida mas confiable del constructo que la que es
posible a partir de un solo item. La confiabilidad de la escala (consistencia interna) se evalta
clasicamente usando el coeficiente alfa de Cronbach, que se puede considerar como el promedio de
todas las correlaciones inter-item. Si los items miden efectivamente el mismo constructo de la misma
manera y de hecho fueron contestados de idéntica manera, las Gnicas diferencias en sus valores
deberfan deberse a errores aleatorios de medicién. El alfa de Cronbach da la proporciéon de la
variacion total de los puntajes de la escala que no es atribuible al error aleatorio. Valores de 0.80 o
mas son considerados adecuados para una escala que sera utilizada para analizar asociaciones (si la
escala es utilizada como instrumento clinico para pacientes individuales, su alfa debe ser de por lo
menos 0.90 — ver el texto de Nunally, Psychometrics). Cuando la escala consiste de sub-escalas
separadas, la consistencia interna puede ser mas relevante para las sub-escalas individuales que para
la escala como una unidad. Los analisis de las relaciones entre los {tems individuales (correlacion
inter-item o concordancia), entre cada item y los restantes items (correlacion item-resto), entre cada
item y la escala total (correlacion escala-item), y entre los grupos de items (analisis de factores) son
métodos habituales para analizar el desempeno de los items.

Indices — un indice consiste de un grupo de items que estan combinados (habitualmente sumados)
para dar una medida de un constructo multidimensional. En este caso, cada uno de los {tems mide
un aspecto o dimension diferente, de manera que las medidas de consistencia interna como el alfa de
Cronbach o no son relevantes o requieren una interpretacion diferente. Ejemplos de indices
derivados de wvarias variables incluyen el estado socioeconémico (p.ej., ocupacion, ingresos,
educacién, barrio), apoyo social (p.ej., estado civil, numero de familiares cercanos, numero de
amigos cercanos), comportamiento de riesgo sexual (nimero de compafieros, tipo de compafieros,
uso de preservativos, sexo anal). Los items pueden tener ponderaciones diferentes, dependiendo de
su importancia relativa y la escala en que fueron medidos.

Algoritmos — un procedimiento que utiliza un conjunto de criterios segin reglas o consideraciones
especificas, p.¢j., trastorno depresivo mayor, anticoncepcion “efectiva” (no he visto, hasta ahora,
utilizar este término para denominar este tipo de variable, pero no conozco ningun otro término
para este concepto.)
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Trabajo preparatorio — Explorando los datos

Trata de “sentir” los datos— analizar la distribucién de cada variable. Examina graficos de correlacion
bivariados y cruces de variables. s/ Tienen sentido los patrones que aparecen? ¢Son creibles?

* Observa la forma — simetrfa vs. asimetria, interrupciones en la forma

* FElige medidas de resumen apropiadas para la distribucién y tipo de variable (nominal,
ordinal, medida)

De posicion — media, mediana, porcentaje por encima del punto de corte

Dispersion — desvio estandar, cuantiles
* Busca relaciones entre los datos
* Mira dentro de los subgrupos importantes

*  Observa la proporcion de valores faltantes
Trabajo preparatorio — Valores faltantes

Los datos que faltan son un estorbo y pueden ser un problema. Por un lado, las respuestas que faltan
significan que los denominadores para muchos analisis pueden ser diferentes, lo cual puede
confundir y ademas es tedioso de explicar. Por otro lado los analisis que involucran multiples
variables (p.ej., coeficiente alfa, tabulaciones cruzadas, modelos de regresion) generalmente excluyen
la observacién entera si le falta el valor para cualquier variable en el andlisis (este método se llama
eliminacion por orden de lista [N.T. listwise deletion en inglés]. De esta manera, un analisis que
involucra 10 variables, aun si cada una tiene sélo un 5% de valores faltantes, puede resultar en la
exclusion de hasta un 50% de la base de datos (si no hay superposicion entre las respuestas
faltantes)! Es mas, salvo que los datos falten totalmente al azar (en inglés missing completely at
random MCAR- lo cual es equivalente a un patrén de datos faltantes que resultarfa de borrar
valores en la base de datos sin ninguna sistematizaciéon o preferencia) un analisis que no ajusta para
los datos faltantes sera sesgado, porque ciertos subgrupos estarin sub-representados en los datos
disponibles (un tipo de sesgo de seleccion).

Imputacion para los valores faltantes — tema optativo

A medida que, a través de los afios, se han desarrollado las teorias, los métodos y el poder de
la informatica, los métodos analiticos para el manejo de los datos faltantes, para minimizar
sus efectos perjudiciales han mejorado también. Estos métodos buscan imputar los valores
para las respuestas faltantes a los {tems de manera de tratar de aumentar la eficiencia
estadistica (evitando la pérdida de observaciones que tienen uno o unos pocos valores
faltantes) y disminuir el sesgo. Métodos antiguos de imputacién, abandonados hoy dia,
incluyen el reemplazo de cada valor faltante por el promedio o la mediana de esa variable.
Aunque esas practicas permiten que todas las observaciones sean utilizadas en los analisis de
regresion, estos métodos no disminuyen el sesgo y tienden a introducir una distorsién
adicional. Métodos mas sofisticados disminuyen el sesgo de los datos faltantes al mismo
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tiempo que minimizan la distorsion producida por la imputaciéon. Estos métodos derivan
imputaciones que usan los valores de las variables para los cuales los datos estan presentes y
que estan relacionados con las variables imputadas.

Los casos con datos completos (observaciones que no tienen valores faltantes) sirven
tipicamente como material crudo para las imputaciones. Los factores que estan teéricamente
relacionados con las variables imputadas y con las cuales estan asociadas en los casos con
datos completos, son utilizados para desarrollar modelos “predictivos” para las variables
imputadas. Estos modelos luego se aplican a las observaciones restantes, generando valores
predichos (“imputados”) para las respuestas faltantes. Las imputaciones resultantes se dice
que estan condicionadas alas variables en el modelo.

Por ejemplo, supongamos que los datos disponibles muestran una correlacion positiva entre
la presion arterial y la edad. Al condicionar las imputaciones a la edad, imputamos (en
promedio) presiones arteriales mayores a los sujetos de mayor edad a los cuales les falta el
dato de presion arterial y presiones arteriales menores a los sujetos de menor edad a los
cuales les falta el dato de la presion arterial. Esta técnica mantiene la relacion entre edad y
presion arterial que existe entre los casos con datos completos. Es mas, si los sujetos de
mayor edad tienen mayor probabilidad de que les falte la informacion sobre presion arterial,
el condicionamiento disminuye el sesgo que surgiria de analizar sélo los casos completos.

Si el proceso que lleva a la falta de datos es uniformemente aleatorio, salvo porel hecho de
estar positivamente correlacionado con factores identificables (p.ej., la edad del sujeto), el
proceso de falta de datos se llama faltando al azar (en inglés missing at random, MAR), mas
que “faltando totalmente al azar”. En esta situacion, la presion arterial global promedio para
el conjunto completo de datos estara sesgado hacia valores menores (debido a la sub-
representaciéon de los sujetos de mayor edad), pero el promedio global basado en las
imputaciones condicionadas a la edad no estara sesgado.

Sin embargo, si los valores predichos simplemente se substituyen con los valores faltantes,
aunque el sesgo disminuira, también lo haran los errores estandar. La razén de esto es que
los modelos de imputacién fueron creados basado en asociaciones (imperfectas) entre las
variables condicionantes y las variables que son imputadas. Por el contrario — los valores
predichos se calculan directamente a partir del modelo como si, en nuestro ejemplo, la
presion arterial fuera completamente determinada por la edad. De hecho, el modelo
funciona como “una profecia que se autocumple”. Para evitar este problema se introduce
una fuente de variabilidad al azar en el proceso de imputacién. Por ejemplo, mas que
sustituir los propios valores predichos con los datos faltantes, los valores imputados pueden
ser muestreados de distribuciones cuyas medias son los valores predichos (p.ej., si la media
estimada para una respuesta que puede ser si-no fuera 0.30 [donde 1= “si” y 0= “no”], el
valor imputado se generarfa al azar de una distribucién binomial con una proporciéon de
“éxitos” de 0.30).

Ademas, al usar multiples imputaciones (generalmente cinco), el analista puede ajustar los
errores estandar para reflejar la incertidumbre introducida por el proceso de imputacion. El
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llevar a cabo multiples imputaciones significa repetir el proceso de imputacién para crear
multiples versiones del conjunto de datos (una para cada imputacién), analizar cada conjunto
de datos por separado, y combinar los resultados de acuerdo con ciertos procedimientos.

La imputacién produce la menor distorsién cuando la proporciéon de datos faltantes es
pequefia, y se consiguen los datos para variables fuertemente asociadas con la variable que es
imputada. Perversamente, sin embargo, la imputaciéon es mas necesaria cuando la proporcion
de datos faltantes es importante. Lamentablemente, ademas, los datos disponibles pueden ser
poco orientadores sobre si el proceso por el cual faltan los datos es totalmente aleatorio,
aleatorio, o “no despreciable”. Puede ser util prestar atencién a las causas de la falta de las
respuestas en el proceso de recoleccion de datos (Heitjan, 1997).

[Me gustaria agradecer a Michael Berbaum y Ralph Folsom por sus pacientes explicaciones
de imputaciones y por leer las versiones anteriores de esta seccion. |

Analisis descriptivos

En algin momento la exploracién de datos se convierte en un analisis descriptivo, para examinar y
luego informar las medidas de frecuencia (incidencia, prevalencia) y de extension (media, tiempo de
sobrevida), asociacion (diferencias y razones), e impacto (fraccion atribuible, fracciéon de
prevencién). Estas medidas se calcularan para subgrupos importantes y probablemente para el total
de la poblacién de estudio. Pueden ser necesarios procedimientos de estandarizaciéon u otros de
ajuste para tener en cuenta las diferencias en las distribuciones por edad y otros factores de riesgo,
tiempo de seguimiento, etc.

Evaluacion de hipoétesis

Después del analisis descriptivo viene la evaluacion de las hipétesis de estudio, si el estudio ha
identificado alguna. En esta etapa se hara una evaluacién mas formal del potencial fenémeno de
confusion, otras formas de sesgo, explicaciones alternativas posibles para lo que ha sido observado.
Un aspecto que corresponde tanto al analisis descriptivo como a las pruebas de hipétesis, sobretodo
a esta ultima, es la evaluacion de la posible influencia de la variabilidad aleatoria (““azar”) sobre los
datos. Una gran parte de la disciplina “estadistica” se ha desarrollado para tratar este aspecto, al cual
nos dedicaremos a continuacion.

Evaluando el papel del azar — inferencia

Creamos o no las palabras de Albert Einstein, “el Sefior no juega a los dados con el universo”, hay
muchos eventos en el mundo que atribuimos al “azar”. Cuando tiramos un dado, el numero que sale
habitualmente no es predecible y no sigue un patrén evidente (o por lo menos, no deberia hacerlo).
De la misma manera cuando sacamos cinco cartas de un mazo recién mezclado, y no marcado,
sabemos que algunas cartas tienen mas probabilidad de salir (p.ej., un par igual es mas probable que
tres cartas iguales), pero no podemos predecir que carta vamos a obtener. Las teorfas de
probabilidad y estadistica nacieron en los salones de Monte Carlo y maduraron en los campos de la
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campina britanica. La revolucién de la computacion puso su potencia, para bien o para lo que sea, en
manos de todos los que podemos hacer clic con el mouse.

La base de la incorporacion de los frutos de las teorfas de probabilidad y estadistica en la
investigacion médica y epidemiolégica ha sido relatada por Austin Bradford Hill como sigue:

“Entre las dos guerras mundiales habia motivos importantes para enfatizarle a los clinicos y
otros investigadores, la importancia de no dejar pasar desapercibidos los efectos del azar sobre
los datos. Talvez las generalidades se basaban demasiado a menudo sobre dos hombres y un
perro de laboratorio mientras que el tratamiento de eleccion se deducia a partir de dos pacientes
y podria facilmente no tener ningun significado. Por lo tanto, era util que los estadisticos
enfatizaran, la aplicacion y la ensefianza de la necesidad de las pruebas de significancia estadistica
solamente para servir de guia, para tener cuidado al sacar una conclusion, antes de extrapolar lo
particular a lo general.” (pg 299 en El ambiente y la enfermedad: asociacién o causa.
Procedimientos de la Real Sociedad de Medicina,1965: 295-300. [The environment and disease:
association or causation. Proceedings of the Royal Society of Medicine].)

A partir de este comienzo inocente de sentido comun, los procedimientos estadisticos
y )
practicamente invadieron el pensamiento de los investigadores en muchos areas. Hill continga:

“Me pregunto si el péndulo no se ha desplazado demasiado lejos — no sélo con los alumnos
atentos sino hasta con los propios estadisticos. Por cierto, debe ser igualmente tonto negarse a
llegar a conclusiones sin los errores estandar! Afortunadamente, creo que atin no hemos llegado
tan lejos como nuestros amigos en EEUU, donde, me han dicho, algunos editores de revistas
devuelven un trabajo porque no se han utilizado pruebas de significancia. De cualquier manera
hay numerosas situaciones en que son totalmente innecesarias — porque la diferencia es
grotescamente obvia, porque es insignificante, o porque, sea formalmente significativa o no, es
demasiado pequefa para ser de importancia practica. Lo que es peor, los destellos de una tabla t
distraen la atencién de lo inadecuado del banquete...”

El autor admite que exagera, pero sospecha que la confianza en exceso en las pruebas estadisticas
b
debilita “nuestra capacidad para interpretar datos v tomar decisiones razonables no importa cual sea
y

el valor de P.” Hill se refiere a las pruebas de significancia, que son probablemente los
procedimientos mas comunmente utilizados para evaluar el rol del azar, o talvez mas precisamente,
a cantidad de evidencia numérica de que las diferencias observadas no surgitian sélo por azat

| tidad d idenci rica d las dif 1 b d roird 1 taz

llustracion de una prueba estadistica

Tomemos los siguientes datos, del primer trabajo que informé de una asociacidon entre el
adenocarcinoma de la vagina y el uso materno de dietilbestrol (DES). Durante la década de los 60, se
observé un grupo de casos de adenocarcinoma de la vagina en mujeres jévenes, una ocurrencia
altamente improbable. La investigaciéon de las historias de las mujeres afectadas mostré que en la
mayoria de los casos, la madre de la joven habia tomado dietilbestrol (DES) cuando la hija estaba en
su utero. En aquel momento el DES habia sido indicado por la creencia de que podia prevenir el
parto prematuro en mujeres que habfan perdido embarazos anteriores. ¢En cuantas pacientes tendria
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que ocurrir esta historia para que los investigadores tuvieran confianza en que no era una
observacion al azar? Esta pregunta habitualmente se contesta por medio de una prueba estadistica.

Exposicion prenatal al dietilbestrol
entre mujeres jovenes con adenocarcinoma de la vagina

Exposicién a

dietilbestrol?
Si No Total
Casos 7 1 8
Controles 0 32 32
Total 8 33 40

Fuente: Herbst AL, Ulfelder H, Poskanzer DC. Adenocarcinoma of the vagina. Association of
maternal stilbestrol therapy with tumor appearance in young women. New Engl | Med 1971;
284:878-881. [From Schlesselman JJ. Case-Control Studies. New York, Oxford, 1982: 54]

Todos menos uno de los casos tenfan el antecedente de exposicion intrauterina a dietilbestrol. Por el
contrario, ninguno de los controles lo tenfa. El riesgo relativo a partir de esta tabla no puede ser
calculado directamente por la celda que contiene 0, pero si se agrega 0.5 a las cuatro celdas
obtenemos un riesgo relativo (OR) de 325, una asociacién mas fuerte que la que cualquiera de
nosotros puede esperar encontrar en nuestros datos alguna vez en la vida. Sin embargo, este estudio
tiene solo 8 casos. ¢(Pueden deberse estos resultados al azar?

Una prueba de significancia estadistica es un instrumento para evaluar la cantidad de datos
numéricos sobre la cual se basa un patréon observado, para contestar preguntas como, “:Con qué
frecuencia puede surgir una asociacion tan fuerte, completamente por azar, en un numero infinito de
experimentos analogos con el mismo numero de sujetos y la misma proporcion de casos (o de
expuestos)? “Esta pregunta no es idéntica a: “squé probabilidad hay de que el azar produjo la
asociacion en esta tabla?” ni a “¢Cuanto de la asociacion se debe al azar?”. Pero si una asociacion tan
fuerte surgiese s6lo muy raramente debido exclusivamente al azar, es razonable suponer que por lo
menos algun factor potencialmente identificable ha contribuido a la asociaciéon observada. Este
factor podtia, por cierto, ser un sesgo, mas que la exposicion, pero por lo menos serfa algo distinto al
azar. A la inversa, también es posible que asociaciones mucho mas fuertes podrian surgir por azar y
la que hemos observado puede reflejar un proceso causal. La prueba de significancia simplemente
evalia la fuerza de la evidencia numérica para desechar el azar como una probable explicacion
suficiente.

Para llevar a cabo una prueba de significancia, necesitamos operacionalizar el concepto de
“experimento analogo”. Ese es el problema. ;Qué tipo de experimento es analogo a un estudio
epidemioldgico, es mas, analogo a un estudio observacional? Para la tabla anterior, la prueba de
significancia que se usarfa serfa la Prueba Exacta de Fisher. Aqui, el experimento analogo (mmodelo
de probabilidad) es equivalente a lo siguiente:
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Supongamos que ta tienes 40 pares de medias — 7 pares de medias rojas y 33 pares de medias
azules. Quieres empacar 8 pares de medias en tu valija, de manera que sin mirar tomas 8 pares al
azar y las pones en tu bolso. ;Cuantos pares rojos has empacado para tu viaje?

Cuando este “experimento analogo” se repite un numero suficiente de veces, la proporcién de veces
en que el bolso tiene 7 pares rojos nos dara la probabilidad de que el azar por si sé6lo produciria la
situacion en que hayas empacado 7 pares de medias rojas. Esta probabilidad es el “valor p” de la
prueba de significancia de la relacién entre el adenocarcinoma de la vagina y el diestilbestrol de la
tabla anterior.

Afortunadamente, la distribucién del numero de pares rojos en la valija ya ha sido desarrollada en
forma tedrica, de manera que la probabilidad exacta puede ser calculada sin tener que llevar a cabo lo
que en este caso serfa un numero MUY importante de ensayos. La férmula de la distribucion
(hipergeométrica) es:

np

] (my —j) n1!no!lm1!mo!

C n n!j! (n1—9)! (m1—1)! (ng—m1—)!
mj

Donde Pr(A=j) es la probabilidad de obtener j pares rojos en la valija y mg, m1, ng, n1, y n son los
totales de las filas y las columnas de la tabla:

Color
Rojo Azul Total
Valija j mi —j m
En cajon ng—j np—mj—| mo
Total ny ng n
Asi es como se aplica la férmula:
Rojo(
DES) Azul  Total
Empacados(casos) 7 1 8
En cajon (controles) 0 32 32
Total 8 33 40
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Posibles resultados

(Colores de los pates  pobabilidad
de medias en la valija)

de cada
Rojo Azul resultado
0 8 181
1 7 389
2 6 302
3 5 108
4 4 019 71331 8! 32!
5 3 .0015—
6 2 .00005 40! 5! 21 31 30!
; (1) 4.3 x 10—(7) }—Valor—p
1.0000

Comentarios sobre el modelo de “las medias rojas”

1. Un modelo es un sistema o estructura que tiene como objetivo represenatr las caracteristicas
esenciales de la estructura o sistema que es objeto de estudio. El modelo presentado
anteriormente es una representacion muy simplificadal

2. El modelo es derivado en base a ciertas constricciones o supuestos (p.ej., en este caso, 8
casos, 7 madres expuestas a DES, y 40 participantes en total — “marginales fijos” — ademas
del hecho de que “todas las permutaciones tienen la misma probabilidad”).

3. El modelo subyacente a la prueba de hipdtesis supone un experimento repetible y una
especificacion a priori de la “hipotesis” sometida a prueba — una hipétesis “nula” [esto esta
incorporado en el modelo de permutaciones con “iguales probabilidades”] y una “hipotesis
alternativa” [esto trata con los resultados que considerarfamos como inconsistentes con la
hipotesis nula].

4. El modelo anterior es tedioso de calcular para tablas grandes, aunque las computadoras han
resuelto ese problema.

El Concepto de la prueba de hipétesis (pruebas de significancia)

Lo que realmente queremos saber es: “:Se debe al azar la asociacién observadar”, o “;Qué tan
probable es que la asociaciéon observada se deba al azar?”. Esta probabilidad es conocida a veces
como la “probabilidad posterior [a posteriors)”, la probabilidad de que la hipotesis es verdadera dados
los resultados observados. (La “probabilidad previa [« priori]” de que la hipotesis es verdadera es
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nuestra creencia de que la hipétesis es verdadera antes de tener los resultados). La escuela
frecuentista de estadistica, de la cual provienen las pruebas de significancia, no puede contestar esta
pregunta directamente. En vez, las pruebas de significancia y los valores p intentan dar una respuesta
indirecta, reformulando la pregunta como: “ ;Con qué frecuencia se verfa una asociacion tan fuerte
como la observada sélo por azar?”. El rol del azar es llevado a cabo por un modelo adecuado de
probabilidad, seleccionado para representar la estructura de probabilidad de los datos y el disefio de
estudio. Pero la mayor parte de los estudios epidemiolégicos se desvian marcadamente de los
modelos probabilisticos sobre los cuales se basan las pruebas estadisticas (p.ej., ver Sander
Greenland, Aleatorizacion, estadistica, e inferencia causal [Randomization, statistics, and causal
inference]), de manera que aunque la teorfa estadistica es extremadamente precisa, debe ser aplicada
e interpretada con mucho cuidado.

Una versién intermedia de la pregunta que subyace una prueba de significancia es “cQué tan
consistentes son los datos numéricos con lo que se esperarfa “por azar” — segin un modelo de
probabilidad adecuado”. El modelo de probabilidad es frecuentemente uno que supone que no hay
diferencia sistematica entre los grupos, en parte porque dichos modelos son mas faciles de derivar y
también porque es a menudo conveniente para el marco de la prueba de hipétesis. El resultado de
una prueba de significancia es una probabilidad (el valor p) que da una respuesta cuantitativa a esta
pregunta intermedia. (Nota: La “hipotesis nula” estadistica es pocas veces de interés desde el punto
de vista sustancial. Una hipdtesis de estudio debe ser planteada en términos de ausencia de
asociacion solo cuando es lo que el investigador realmente desea demostrar. De hecho, es bastante
dificil demostrar la ausencia de asociacion, dado que la evidencia para la ausencia de asociacion esta
relacionada con la probabilidad de error de tipo II (1 — potencia estadistica) para el estudio, que es
en general considerablemente mayor que el nivel de significancia — ver mas adelante).

El valor p por si mismo puede ser considerado como un estadistico descriptivo, un trozo de
evidencia que tiene que ver con la cantidad de evidencia numérica para la asociacién en estudio. Sin
embargo, cuando se necesita tomar una decision se necesita algiin método para asignar una accioén al
resultado de la prueba de significancia. L.a toma de decisiones incluye el riesgo de cometer errores.
En forma ideal la funcién de pérdida (los costos de los errores de diverso tipo) se conocen
explicitamente. Bajo supuestos ampliamente aplicables, la teorfa de la toma de decisiones provee de
una técnica para la toma de decisiones basandose en los resultados de la prueba estadistica. Esa
técnica es la realizaciéon de una prueba de hipétesis estadistica.

Como se ha seflalado, la hipotesis que se prueba es generalmente una “hipétesis nula”
(habitualmente indicada como Hp). Ho es el modelo de probabilidad que hara el rol del azar (por
ejemplo, el modelo de las medias rojas). En el contexto actual, ese modelo se basara en la premisa de

que no hay asociacién. Si hay suficiente evidencia numérica que nos lleve a rechazar la Hy,
decidiremos que lo contrario es verdadero, que hay una asociaciéon. La inversa es llamada la
“hipotesis alternativa” (Ha). La regla de toma de decision es de rechazar la Ho, a favor de la Ha, si

el valor de p es suficientemente pequefio, y sino, aceptar Hy .

Dado que debemos tomar una decision entre dos alternativas (Ho y Ha ) podemos cometer dos tipos
de errores:
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Error Tipo I Rechazar erroneamente Hy (i.e., concluir, incorrectamente, que los datos no
son consistentes con el modelo)

Error Tipo IT No rechazar errébneamente Hy (i.e., concluir, incorrectamente, que los datos

son consistentes con el modelo)

(El creador de estos términos debe haber sido mas prosaico que el que creé los términos
“significancia”, “potencia”, “precision”, y “eficiencia”). Tradicionalmente, la probabilidad de error
Tipo I ha recibido mas atencion y se denomina el “nivel de significancia’ de la prueba.

En un contexto estricto de toma de decisiones, el resultado de la prueba de significancia es
“Rechazar la hipotisis nula” o “No rechazar la hipdtesis nula”. (Sefialemos que el “no rechazar la
hipotesis nula” no es equivalente a declarar que la hipdtesis nula es verdadera.) Sin embargo, muy
raramente debe tomarse una decision basada en un unico estudio, de manera que es preferible
informar el valor p calculado (probabilidad de que el modelo de probabilidad supuesto produciria
datos tan o mas extremos que estos). El valor p da mas informaciéon que la aseveracion “los
resultados fueron significativos a nivel del 5%, dado que cuantifica el grado al cual los datos son
incompatibles con el “azar” (segun el modelo probabilistico), permitiendo que el lector ejerza su
tolerancia para un error de Tipo 1. Sefialemos que el valor p no es un indicador directo de la fuerza

de una asociaciéon en el sentido epidemiolégico ni de su “‘significancia” biolégica, clinica o
epidemioldgica. El valor p simplemente evalia la compatibilidad de los datos observados con el

modelo probabilistico supuesto que sirve para representar la H.

Hay muchos métodos para obtener un valor p o llevar a cabo una prueba de significancia estadistica.
La seleccion depende del nivel de mediciéon de las variables (dicotémica, politémica nominal,
ordinal, continua), el disefio de muestreo del cual se obtuvieron los datos, y otros factores. La prueba
estadistica ilustrada anteriormente es una prueba “exacta” (Prueba exacta de Fisher), dado que se
basa en un modelo que considera todos los posibles resultados y de cuantas maneras puede ocurrir
cada una. En una prueba exacta, el modelo probabilistico es claramente aparente.

llustracion de una prueba asintética

Las pruebas asintdticas son mas habitualmente usadas, porque son mas sencillas de calcular, (p.ej., Chi
cuadrada, prueba t). Las pruebas asintéticas son aproximaciones cuya precision mejora a medida que
aumenta el tamafio muestral y en que los modelos probabilisticos subyacentes tienden a ser mas
abstractos. En forma tipica, las pruebas asintéticas se basan en la distribucién “normal” (de Gauss).
¢Por qué la distribuciéon de Gauss? Porque ofrece una serie de ventajas analiticas y, sobre todo, por
el Teorema del Limite Central (“uno de los teoremas mas sorprendentes de todas las matematicas”,
Mood y Graybill, 1963:149). El Teorema del Limite Central mantiene que si tomamos muestras al
azar suficientemente grandes de cualquier distribucién con una varianza finita, los promedios de esas
muestran tendran una distribucién aproximadamente Gaussiana.

La forma general de una prueba asi es (ver Rothman, Modern epidemiology, p. 139 o Kleinbaum,
Kupper, and Morgenstern, Epidemiologic research):
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a—E(a)
Vvar (a)

Donde “a”es el valor observado (p.¢j., el nimero de casos expuestos), E(a) es el valor esperado para
“a” bajo la hipétesis nula (también conocido como experimento anilogo) y var(a) es la varianza de
“a” bajo la hipotesis nula. Por lo tanto, Z es el numero de desviaciones estandares por las cuales “a”
difiere de lo que se esperaria si no hubiera asociaciéon y tiene una distribuciéon aproximadamente
normal. (Z se esctibe a veces como A |, llamada “chi”, una unidad de distribucién normal que es

igual a la rafz cuadrada de una distribucién chi cuadrada con un grado de libertad).

La probabilidad asociada con el hecho de estar a “Z” desvios estandares del promedio de una
distribucién normal puede ser calculada y se obtiene facilmente en las tablas estadisticas (ver el
extracto de tabla mas adelante). El valor de una variable aleatoria distribuida normalmente es
habitualmente (i.e. una probabilidad de 95%) menor a dos desvios estindares de su promedio, de
manera que si Z es mayor que 1.96 decimos que “p < .05”, o con mayor precision, tomamos el valor
que hemos calculado para Z, lo buscamos en la tabla de la distribucién normal y tomamos el valor
correspondiente de p.

El extracto de la tabla mas adelante muestra varias probabilidades derivadas de la unidad de la
distribucién normal. Por ejemplo, la probabilidad asociada con una distancia de 1.645 desvios
estandares por encima del promedio se puede ver en la columna B (0.05) y es idéntica a la
probabilidad asociada con una distancia de 1.645 desvios estandares por debajo del promedio (dado
que la distribucién normal es simétrica). La probabilidad asociada con la obtenciéon de un valor de z
que esta por encima o por debajo de 1.645 desvios estandares del promedio se ve en la columna d
(0.10). De manera que si usando la férmula planteada anteriormente (o una de las presentadas mas
adelante) obtenemos un valor de Z igual a 1.645, el valor p es 0.05 o 0.10, dependiendo de la
hipétesis alternativa.
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Extracto de una tabla de la Distribucion Normal

z h A B C D E

0.00 0.3989  0.0000  0.5000  0.0000  1.0000  0.5000
0.01 0.3989  0.0040  0.4960  0.0080  0.9920  0.5040
0.02 0.3989  0.0080  0.4920  0.0160  0.9840  0.5080

0.8416  0.2800 0.30 0.20 0.60 0.40 0.80
1.282 0.1755 0.40 0.10 0.80 0.20 0.90

1.645 0.1031 0.45 0.05 0.90 0.10 0.95

1.960 0.0585 0.475 0.025 0.95 0.05 0.975
2.576 0.0145 0.495 0.005 0.99 0.01 0.995

3000 00034 0499 0001 0998 0002 0999
Leyenda:
z =numero de desvios estandares a la derecha del promedio
h = altura de la curva para ese numero de desvios estandares desde el promedio
A =area entre el promedio y z
B = area a la derecha de z (0 a la izquierda de —z)
C=areaentre -zy +z
D = area mas alla de|z| (i.e., a la izquierda de -z y a la derecha de +2z)
E = area ala izquierda de z

(Fuente: National Bureau of Standards — Applied Mathematics Series—23, U.S.
Government Printing Office, Washington, D.C., 1953, extracto de la Tabla A-4 en
Richard D. Remington y M. Anthony Schork, Szatistics with applications to the biological
and health sciences. Englewood Cliffs, NY, 1970.]

Valores p de una cola vs dos colas

Recordemos que el valor p es la probabilidad de obtener una asociacién tan fuerte como (o0 mas
fuerte que) la asociacion observada. Sin embargo, resulta que la expresion “tan fuerte como (o mas
fuerte que)” es ambigua, porque no especifica si estan o no incluidas las asociaciones inversas, i.e.,
asociaciones en el sentido opuesto a la asociaciéon putativa que motivé el estudio. Por ejemplo, si
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observamos un riesgo relativo de 2.5, ;“tan fuerte como” significa sélo riesgos relativos de 2.5 o
mas, o también significa riesgos relativos de 0.4 o menos? Si es lo primero (sélo 2.5 y mas), el valor p
es el que corresponde a una cola. Por el contrario, si Ha es “sea mayor que o igual a 2.5 o [inclusive]
menos que o igual a 0.4”, esta indicado usar un valor p para dos colas. [Sélo los valores p de una cola

pueden ser interpretados como la “probabilidad de observar una asociacién tan fuerte o mas fuerte
bajo el modelo del azar” (Rothman and Greenland,185).]

El tema de los valores p de una cola versus valores p de dos colas puede producir emociones muy
fuertes. Para un valor calculado de Z, un valor p de una cola es exactamente la mitad del valor p para
dos colas. Los que apoyan los valores p de dos colas argumentan que los valores p de una cola dan
una medida inflada de la significancia estadistica de una asociacién (baja probabilidad de obtener los
resultados por azar). Las situaciones apropiadas para usar valores p de una cola a veces se
caracterizan por ser aquellas en que el investigador no tiene interés en encontrar una asociacion en el
sentido contrario y la ignorarfa aun si ocurriera. Sin embargo, un mensaje en la lista EPIDEMIOL-L
solicitando situaciones como las descritas produjo muy pocos ejemplos convincentes.

A continuaciéon hacemos una presentacion dramatizada de algunos de los temas que influyen en la
seleccion de valores p de una o dos colas:

La esposa de un buen amigo ha muerto tragicamente por cancer de pulmén. Aunque ella
nunca fumé en su vida, tu amigo era un gran fumador. Antes de su muerte, ella se habia
convertido en una activista anti-tabaquismo, y su ultimo deseo fue que tu amigo le hiciera juicio
a R. J. Mortis Inc, el fabricante de la marca de cigarrillos que tu amigo fumaba. Sabiendo que no
puede pagar un asesoramiento por expertos, tu amigo te pide que lo asistas con el juicio.

En la preparaciéon para el juicio, la jueza revisa los estandares de evidencia con todos los
participantes. Ella les explica que para que la corte falle a favor del demandante (tu lado) debe
concluir que la asociaciéon es apoyada por una “preponderancia de evidencia”, que ella
caracteriza como “equivalente a 90% de probabilidad de que los cigarrillos de R. J. Morris
causaron la enfermedad”. El abogado de R.J. Morris presenta objeciones, declarando que, en
primer lugar, solo la probabilidad de que los cigarrillos pueden causar la enfermedad puede ser
estimada, y no la probabilidad de que los cigarrillos efectivamente causaron la enfermedad. En el
momento en que la jueza esta por decir que la interpretacion juridica de probabilidad permite
dicha conclusion, el abogado de R.J. Morris plantea su segunda objecion: dado que el
demandante esta basando su caso en evidencia cientifica, el caso del demandante debe cumplir
con el estandar convencional para la evidencia en ciencias que requiere un nivel de significancia
de 5%. [Recuerda que el nivel de significancia es la probabilidad de un error de Tipo I, que en
este caso significarfa que se encontrarfa que la compania es responsable aunque el cancer de
pulmén de la mujer de tu amigo en realidad se debié al azar. Si la corte no encontrara
responsable a la compafifa, aunque los cigarrillos de la compafifa si causaron el cancer, eso serfa
un error de Tipo IL]

Viendo la oportunidad, le pasas una esquela a tu amigo, que se la pasa a su vez a su abogado.
Al leetla, el abogado le dice al juez “Su Sefiorfa, mi cliente estd de acuerdo con aceptar la
insistencia de R. J.Morris sobre el nivel de significancia del 5%, siempre y cuando se base en una
hipétesis alternativa de una sola cola”. Empezando a lamentar la introduccién de la metafora de
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probabilidad, la jueza se dirige al abogado de R. J. Morris, que conversa agitadamente con su
bioestadistico. Luego de una rapida consulta el abogado de R. J.Morris acusa indignado al
abogado del demandante de intentar, a través del engafio, de obtener menores niveles de
evidencia. Acusa que un nivel de significancia de una cola de 5% es en realidad un nivel de
significancia de 10%, dado que todo el mundo sabe que las pruebas de dos colas son mas
apropiadas. El abogado de tu amigo presiente que esta acusacion pesara en la opinion de la jueza
y busca tu mirada para que le aconsejes como contestar.

Con tu asesoramiento, el abogado de tu amigo responde que una prueba de dos colas esta

justificada solo cuando la hipétesis alternativa apropiada (Ha) es de dos colas. La pregunta en
este caso es si R.J. Morris es o no responsable, i.e., si sus cigarrillos causaron o no el cancer. Esta

pregunta corresponde a una (Ha) de una cola, ie., la corte puede (1) rechazar la (Hp) (no hay

causa) a favor de la alternativa de que R.J. Morris es responsable o (2) no rechazar la (Ho), st la
corte encuentra que la evidencia es insuficiente. “Con su permiso, Sefiorfa” continuda el abogado,
“ no hay ningun planteo aqui de que el humo de cigarrillo podria haber actuado para prevenir la
ocurrencia del cancer, de manera que el requerimiento de una hipétesis alternativa de dos colas
es equivalente a imponer un nivel de significancia de 2.5%, que se acerca mas al nivel de un
juicio criminal, méds que de un juicio civil.”

Con el beneficio de consultas adicionales, el abogado de R.J. Morris “objeta enérgicamente”.

“El demandante puede considerar este caso como de una Ha de una cola, pero no importando
el acuerdo sobre tabaquismo propuesto, la Compafiia R. ]. Morris esta preocupada por el hecho
de que la relacion entre el habito de fumar y el cancer aun no ha sido demostrada. Por lo tanto,
un hallazgo de que el habito de fumar puede de hecho prevenir el cancer es tan relevante como
el planteo del demandante de que los cigarrillos fueron responsables.”

Naturalmente te sientes indignado por la aseveracion del abogado de R.J. Morris de que la
relacion entre el fumar y el cancer no esta probado, pero tienes que dejar eso de lado cuando el
abogado de tu amigo te pregunta si no es correcto que el nivel de significancia es simplemente
un mecanismo para decidir cuantos desvios estandar desde el promedio son necesarios para
excluir el azar como explicacién. Habitualmente, las personas excluyen el azar cuando la prueba
estadistica resulta en dos desvios estandar desde el centro de una distribucién normal (en
realidad 1.96 desvios estandar, que corresponde a un nivel de significancia de 5% de dos colas).
Sila jueza acepta el nivel de significancia de 5% de una cola, aun con un buen argumento de que
porque la Ha apropiada es de una cola de manera que la probabilidad de error Tipo I es
realmente sélo de 5%, una decisién que cumple la prueba estando a 1.65 desvios estandar del
promedio, (correspondiendo a un nivel de significancia de una cola de 5%) puede ser vulnerable
en una apelacién. Dado que la evidencia cientifica es solida, ¢serfa mejor estar de acuerdo con
una prueba de dos colas?

La jueza mira su reloj, y ves gotas de transpiracion en la frente del abogado de tu amigo.
Mientras tanto tratas de aclarar los temas que surgieron. Acabas de recibir tu titulo de
Epidemidlogo, y no estas muy seguro ain cémo funciona. Es verdad que la corte de apelacion
puede rechazar la idea de una prueba de una cola, dado que los jueces de apelacion suelen ser
conservadores, y es seguro que R.J. Morris apelara un juicio negativo para ellos. Pero entonces te
viene una idea nefasta a la mente. ¢Y si R.J. Morris ha inventado evidencia que hace parecer de
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alguna manera que tu amigo es responsable de la muerte de su esposa por cancer de pulmoén?
Sabes que esto es una locura, ¢pero y si pudieran hacerlo? Con una de dos colas, la corte podria
rechazarla y hallar a tu amigo responsable, destruyéndolo financiera y emocionalmente. “De una
cola!”, gritas.... y de golpe te despiertas sobresaltado. El profesor y tus colegas estudiantes te
estan mirando con perplejidad, preguntandose qué pregunta crefas estar contestando. A medida
que sales del ensuefio esperas no haberte perdido demasiado de la clase y juras acostarte mas
temprano en el futuro.

Pruebas de significancia en una tabla dos por dos

Para una tabla dos por dos, la formula puede ser expresada mas facilmente para el calculo definiendo

¢ 2

a “a” como el contenido de una unica celda de la tabla, por convencién la celda “a” (la de arriba a la
izquierda) de manera que E(a)es el valor esperado para “a” bajo la hipétesis nula (nym1/n), y Var(a)

es la varianza de “a” bajo la hipétesis nula {(njngmimp)/[n?(n-1)], basada en la distribucién
hipergeométrica. Entonces el estadistico de prueba es simplemente:

a—nimi/n

Z p—
V{ (n1 nomi mq) /[n? (n—1)]}

Una férmula equivalente pero mas facil de recordar, es:

(ad — bo)? (n—1)

Z =qx2 =

n1 npmi mo

[Nota: puedes ver la férmula anterior con n, en vez de (n-1) [p.ej., Hennekins y Buring, p. 251 usa T
en vez de (n-1)]. La razén de esto es que la férmula produce un estadistico Chi Cuadrado de Mantel
y Haenszel (basado en la distribucién hipergeométrica) en vez del estadistico Chi Cuadrado de
Pearson (basado en la distribucién normal). Para muestras grandes los dos son esencialmente
equivalentes. Hay férmulas paralelas para datos en persona-tiempo.]

Expuesto a dietilbestrol?
Si No Total

Casos a b mj
Controles Cc d mo
Total n no n

No importa cuanta desconfianza le tengamos al modelo estadistico y su aplicacion, los resultados
con valor p tan pequefio como el obtenido en este estudio, le producirian satisfacciéon a cualquier
investigador que los obtuviese. Pero para apreciar la dinamica del procedimiento, y los problemas de
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interpretacion que surgen en las circunstancias que se prestan a mas dificultad, analicemos lo que
subyace un valor p pequefio.

Un valor p pequefio (i.e., una baja probabilidad de que resultados similares a los observados sean
producidos por el “azar” [simulado por un modelo estadistico dado]) refleja:

* Una fuerte asociacion observada (o una diferencia observada grande)

(@)

* Un tamafio muestral grande (hablando en forma general).

Por lo tanto, cuando el valor p no es pequefio, hay dos posibilidades (ignorando las posibilidades del
error sistematico, modelo estadistico no adecuado, etc.):

1. La asociacidén o diferencia observada no es fuerte.

2. La asociacion observada es de magnitud respetable pero el tamafio del estudio es demasiado
pequeno para considerarlo “significante”.

La interpretacién de las circunstancias en que no se obtiene un valor p pequefio depende de nuestra
interpretacion de la magnitud de la asociacién observada y de la potencia estadistica del estudio para
detectar una diferencia verdadera importante.

Si el valor p es pequefio (p.ej., menor al (tipico) cinco por ciento, diez por ciento [menos comun]|, o
uno por ciento [para los mas exigentes o que tienen muchos datos]), los resultados observados son
algo inconsistentes con una explicaciéon basada sélo en el azar, de manera que nos inclinamos a
considerarlos debidos a algun factor que vale la pena investigar (p.¢j., influencias sistematicas por la
manera en que se disefié o llevé a cabo el estudio, procesos biolégicos o sicosociales relacionados a
los factores en estudio, etc). Si la diferencia o asociaciéon observada es demasiado pequefia para ser
cientifica o clinicamente significativa (en oposicién a estadisticamente significativa), no nos
interesara seguir el analisis no importa cual sea el valor de p.

Si el valor p no es pequefio (i.e., los resultados “no son significativos”), ¢se observo una asociacion?
Si no se observé una asociacion, la caracterizacion apropiada del hallazgo es de “no se observé
asociacion” (pero, ver mas adelante). Si se observa una asociacién, podemos decir que “se observé
una asociacion pero los datos eran insuficientes para descartar el azar como explicaciéon” [no, “no
habia asociacion”l]

Si no se observa asociacion, necesitamos preguntarnos ademas, cuales eran nuestras posibilidades de
detectar una asociacion significativa si una existiese. Si la potencia estadistica era baja, entonces no
podemos decir mucho. Si la potencia estadistica era alta, podemos decir que los datos dan evidencia
(suponiendo, siempre, que no hay sesgo) en contra de la existencia de una asociacion fuerte.

Si la asociacién observada es suficientemente fuerte para ser importante si no se debe al azar, la
unica conclusién a la que podemos llegar es que los datos no proveen suficiente evidencia para
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descartar una explicacion de debido sélo al azar — lo cual no es equivalente a una conclusiéon de que
“no se observo una asociacion” [dado que si se observé una] o que “la asociacion observada se debe
al azar” [que nadie sabe si es asi]. Otras caracterizaciones a menudo utilizadas también son
desafortunadas:

“ La asociacion observada no es significante” [lo cual tiende a impugnarla]

“ La asociaciéon no llegd a la significancia estadistica” [que implica que la asociaciéon deberia
haber sido mas fuerte — puede ser tan fuerte como debe ser pero basado en demasiado pocos
sujetos. |

Es mejor decir “se observo una asociaciéon de , pero los datos eran demasiado escasos para
descartar una explicacién basada en el azar” o algo similar. [Nota: Cualquier resultado puede
volverse “no significativo” si estratificamos lo suficiente.]

Una posibilidad alternativa es que la asociacion observada era demasiado débil para ser significativa
aun si se hubiera asociado a un valor p pequefo. En este caso nuestra conclusion dependeria del
tamafio del estudio, i.e., su potencia estadistica para detectar una asociaciéon de una magnitud
particular. Si la potencia era baja, si la capacidad del estudio para detectar una diferencia que
considerarfamos importante es baja, entonces no hay mucho que podamos decir o concluir, salvo
que nuestro fracaso en encontrar una asociaciéon podria bien ser debido al azar (i.e., podriamos haber
cometido un “error de Tipo II”). Esta incapacidad es una de las razones para desaconsejar a los
investigadores a emprender estudios pequenos, salvo que sea como estudio piloto para desarrollar
procedimientos e instrumentos. Si la potencia era alta, entonces estamos en mejor posiciéon para
interpretar nuestros resultados como evidencia contra la existencia de una verdadera asociacion.

Potencia estadistica y tamano muestral

La potencia estadistica se refiere a la capacidad de detectar una asociacién de interés en el marco de
un error de muestreo. Supongamos que hay una verdadera asociacion de cierta magnitud y grado,
pero por culpa del azar nuestros estudios observaran la asociacién como mas débil o mas fuerte.
Para estar razonablemente seguros que nuestro estudio detectara la asociacion, el estudio tiene que
ser suficientemente grande para que el error de muestreo sea controlado.

Por ejemplo, supongamos que estamos comparando un grupo de casos de pacientes con
enfermedad de Alzheimer con un grupo control para ver si los casos son diferentes con respecto a la
presencia de un gen especifico. Supongamos también que este gen esta en realidad presente en 20%
de los casos y en 10% de la poblacién de la cual surgieron los casos (i.e., el OR en un gran estudio
caso control no sesgado serfa de 2.25). Si estudiamos 20 casos y 10 controles, podriamos encontrar 4
casos con el gen y dos controles con el gen, de manera de estimar correctamente la prevalencia del
gen en los casos y en la poblacién y el OR.

Con tan pocos participantes, podriamos sélo obtener 3 casos con el gen y 3 controles con el gen, no
detectando la diferencia en la prevalencia (OR = 1.0). De hecho podriamos tener 4 controles con el
gen y solo 2 casos con el gen de manera que pareciera que el gen es protector (OR = 0.44). Por
supuesto, no queremos reaccionar a una diferencia o un OR que podria deberse al azar, de manera
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que realizarfamos una prueba a cualquier resultado que observemos para asegurarnos de que es
mayor del que se esperaria que ocurriera sélo por azar (i.e., “significativo”). Esto significa que
descartarfamos cualquier asociacion que observemos si es menor de lo que consideramos dentro de
lo esperado por azar. (O recordando nuestra fantasia de la corte, una “preponderancia de la
evidencia”, no solamente una sospecha.)

Por lo tanto, para detectar una asociacion, debemos (1) observarla en nuestro estudio y (2) decidir
que es poco probable que el azar la hubiera creado. Cada uno de estos requerimientos tiene
exigencias sobre el tamano del estudio. Necesitamos por lo menos un nimero minimo de sujetos de
manera que (1) tengamos una expectativa razonable de observar una asociacién si es que alguna
existe (i.e., no cometer un error Tipo II), y (2) creamos poco probable que el azar produzca una
asociacion de esa magnitud.

Potencia estadistica para detectar un OR # 1.0 con una prueba de significancia de

una cola
Distribucion del estadistico de prueba si el
verdadero OR =1.0
(Ho)
z=-1 z=0 z=1 Prob.error Tipo 1. (alfa) —
Zy—>
(—Zs
«— probabilidad de error Tipo II (beta) z=0 z=1
(Ha)
Distribucion del estadistico deprueba si OR es,

p.¢j., 2.25

Este diagrama ilustra la superposiciéon entre los sectores centrales de las distribuciones de los
estadisticos de prueba (p.ej., Z) esperadas bajo la hipétesis nula (p.ej., verdadero OR es 1.0) y la
hipétesis alternativas (p.ej., verdadero OR es 2.25). Cuando obtenemos los resultados del estudio

calcularemos el estadistico de prueba (p.ej., Z) y lo compararemos con su distribucién bajo la Hy (la

distribucion superior de las dos del diagrama). Si el valor calculado de Z es menor que el zy, i.e., cae
a la izquierda del punto de corte que hemos determinado (definido por la probabilidad de error Tipo
1, alfa), concluiremos entonces que los datos que observamos vinieron de la distribucién superior (la
de no asociacién, verdadero OR =1.0). Aun si el OR que observamos fuera mayor que 1.0 (que
implica que Z es mayor de 0), dado que Z no fue mayor que nuestro punto de corte, consideramos
el OR observado como una desviacion al azar a partir del 1.0. Si la verdad desconocida es que
realmente no hay asociacion, nuestra conclusion serfa correcta. Si en vez el verdadero OR es
realmente 2.25, y los datos que observamos en realidad provienen de la distribucion inferior, nuestra
conclusion representa un error de Tipo 1I. El area a la izquierda del punto de corte en la distribucion
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inferior representa la probabilidad de cometer un error de Tipo II, “beta”. La potencia estadistica —
la probabilidad de detectar una verdadera diferencia- es igual a uno menos beta (i.e.,1 — beta).

A la inversa si observamos un valor de Z a la derecha del punto de corte, concluiremos que los datos
que hemos observado no provienen de la distribucién superior y que por lo tanto el verdadero OR
es mayor que 1.0. Si nos equivocamos — si la asociacién que observamos era en realidad un hallazgo
casual — nuestra conclusion representa un error de Tipo 1. El area a la derecha del punto de corte en
la distribucion superior representa la probabilidad de cometer un error Tipo I, “alfa”.

Si nos horroriza cometer un error Tipo I, podemos correr el punto de corte a la derecha, lo cual
reduce alfa — pero aumenta beta. Si preferimos disminuir beta, podemos correr el punto de corte
hacia la izquierda — pero eso aumenta alfa. Lo que realmente querriamos hacer es disminuir tanto
alfa como beta, haciendo que las distribuciones sean mas estrechas (de manera que mas del area
sombrada se ubica en el centro de cada distribucién, simbolizando una mayor precisiéon de la
estimacion). El ancho de la distribucion es controlado por el tamafio muestral. Con una luz potente
podemos distinguir facilmente por ejemplo, entre una vibora y un palo. Pero con una luz débil, no
podemos estar seguros de lo que estamos viendo. Podemos elegir errar en un sentido o el otro, pero
la tnica forma de disminuir nuestra posibilidad de error es obtener una luz mas potente.

Los valores habitualmente usados para alfa y beta son, respectivamente, 0.05 y 0.20 (potencia =
0.80), para una probabilidad total de error de 0.25. Si el tamafio del estudio es limitado por la baja
incidencia de la enfermedad, la baja prevalencia de la exposiciéon o una limitacién en el presupuesto,
nuestras estimaciones del estudio seran poco precisas — las distribuciones en el diagrama anterior
seran anchas. La probabilidad total de error estara por debajo de 0.25 s6lo cuando la distribucion se
encuentre mas a la derecha, i.e., cuando corresponde a una asociaciéon mas fuerte.

En esencia, la intolerancia para el error (i.e., alfa y beta pequefios) y el deseo de detectar asociaciones
débiles debe pagarse con el tamafio muestral. En nuestro suefio de la corte judicial, cuanto mas
posibilidad quetremos de ganar el caso contra R.J. Mottis (nuestra potencia) y/o cuanto mas puede
R.J. Morris convencer al Juez que aumente el estandar de evidencia (nivel de significancia), mayor el
precio que tendremos que pagar para nuestra representacion legal (mas sujetos de estudio). El
Apéndice contiene un sector que traduce estos conceptos en estimaciones de tamafios muestrales.

Sesgo de los estudios pequernos

En términos amplios, los estudios grandes son potentes, los estudios pequenos son débiles. El
concepto de “sesgo de los estudios pequefios” ilustra la importancia de comprender la potencia
estadistica cuando se interpretan investigaciones epidemiolégicas.

La idea detras del sesgo de los estudios pequefios (Richard Peto, Malcolm Pike, y cols., Br | Cancer
34:585-612, 1976) es que dado que los estudios pequefios son mas faciles de llevar a cabo que los
grandes, muchos mas son realizados. Los estudios pequefios que no encuentran resultados
“significativos” a menudo no son publicados. Las revistas tienden a no interesarse, dado que como
se explicod anteriormente, no hay mucha informacién en un estudio negativo que tiene poca
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potencia. Por el contrario, los estudios grandes son costosos e involucran muchos investigadores.

Cualesquiera sean los resultados provenientes de un estudio grande, hay mas interés de parte de
» hay

todos para publicarlo.

En la medida que este escenario describe la realidad, el cuerpo de estudios publicados esta formado
fundamentalmente por estudios pequefios con resultados “significativos” y estudios grandes con
resultados “significativos” y “no significativos”. Sin embargo, si hay muchos pequefios (i.e., faciles,
econémicos) estudios en marcha, la probabilidad de 5% de cometer un error Tipo I se traduce en un
numero grande de hallazgos positivos y por lo tanto, de publicaciones. Asi, muchos de los pequefos
estudios en la literatura estan informando errores Tipo I mas que verdaderas asociaciones.

El siguiente ejemplo, basado en ensayos aleatorios de tratamientos nuevos, es de un articulo de Peto,
Pike, y cols. Supongamos que hay 100 ensayos grandes y 1,000 ensayos pequefios de tratamientos
que no difieren en realidad, y 20 ensayos grandes y 200 ensayos pequefios de tratamientos que
realmente difieren. Los ensayos grandes tienen una potencia estadistica de 95%; los ensayos
pequefios tienen una potencia estadistica de 25%. El nivel de significancia es de 5%, y sélo los
ensayos que tuvieron resultados significativos son publicados. Estos supuestos, algo pesimistas, pero
tal vez muy realistas, llevan al siguiente escenario hipotético para el numero de ensayos de
tratamiento en marcha que son “estadisticamente significativos” (p <0.05):

Tamafio Tasa de mortalidad # de Numero que se espera
planificado verdadera en ensayos encontrar

del ensayo  Controles  Tratamiento  plantead p>0.05 p<0.05

0s

250 50% 50% 100 95 (VN)* 5 (FP)*

250 50% 33% 20 1 (FN) 19 (VP)

25 50% 50% 1,000 950 (VN) 50 (FP)

25 50% 33% 1,000 150 (FN) 50 (VP)

* VN, FP, FN, VP son una analogfa para sensibilidad y especificidad (ver mas adelante).

En este escenario, 100 ensayos pequefios con resultados “significativos” seran publicados, pero sélo
la mitad de ellos reflejaran una diferencia verdadera entre tratamientos. La conclusion a la que llegan
Peto, Pike y cols. es de que hay que prestar atencion sélo a los ensayos grandes, sobretodo aquellos
suficientemente grandes para ser publicados atun si no encuentran diferencias significativos entre
tratamientos.

Estos resultados pueden ser considerados en términos de los conceptos de sensibilidad,
especificidad, y valores predictivos. En estos conceptos, la sensibilidad corresponde a la potencia
estadistica para detectar una verdadera diferencia (95% para los ensayos grandes, 25% para los
ensayos pequenos), especificidad corresponde a uno menos el nivel de significancia — la probabilidad
de identificar correctamente un resultado aleatorio (95% de especificidad para un nivel de
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significancia de 5%), y el valor predictivo positivo es la probabilidad de que un resultado
“significativo” de hecho refleje una verdadera diferencia en la efectividad del tratamiento.

Ensayos grandes (p.ej., 250 muertes)

Verdadera tasa de
mortalidad en el
grupo de tratamiento
(suponiendo una tasa

de mortalidad de 50%
en el grupo control)
P <0.05 33% 50% Total
Si 19 5 24
No 1 95 96
Total 20 100 120

De esta manera, el valor predictivo de una p < 0.05 = 19/24 = 79%

Ensayos pequefos (p.ej., 25 muertes)

Verdadera tasa de
mortalidad en el
grupo de tratamiento
(suponiendo una tasa

de mortalidad de 50%
en el grupo control)
P <0.05 33% 50% Total
Si 50 50 100
No 150 950 1,100
Total 200 1,000 1,200

Valor predictivo de P<.05 = 50/100 = 50%

Evaluando el rol del azar - estimacion de intervalos

[Los estudiantes de EPID 168 deben conocer de estos conceptos, pero no de los calculos]

Las pruebas de significancia estadistica, con su orientacioén hacia la toma de decisiones, han caido un
poco en desgracia en las investigaciones epidemiolégicas. Con la premisa de que un estudio
epidemioldgico es esencialmente un procedimiento de medicién (ver Rothman), se argumenta que el
enfoque estadistico mas apropiado es uno de estimacion (p.ej., de la medida de efecto) mas que de
prueba de significancia. Por supuesto, igual hay una necesidad de cuantificar el rol del azar, pero en
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un marco de estimacion el azar es cuantificado por un intervalo de confianza o limites de confianza
alrededor de la estimacién puntual. Los limites de confianza cuantifican la magnitud de la
incertidumbre en una estimaciéon definiendo un intervalo que deberia incluir el parametro
poblacional que se intenta estimar (p.ej., medida de efecto) un porcentaje conocido de las veces.
Varios autores han argumentado que los intervalos de confianza son superiores a los valores p como
mecanismo de cuantificar el grado de error aleatorio subyacente a la asociacion.

Los intervalos de confianza contestan la pregunta, “¢qué posibles valores de un parametro
poblacional (p.ej., razén de densidad de incidencia) son consistentes con los resultados observados?”
Dicho de otra manera, “scual es rango de verdaderos valores que, cuando son distorsionados por
influencias no sistematicas, podrian producir los resultados observados?” Los intervalos de
confianza pueden dar informacioén sobre la precision de una estimador o estimadores basado en la
cantidad de datos disponibles para el estimador. Si no se observé una asociacion “significativa”, el
intervalo de confianza puede dar una idea de que tan fuerte puede ser una asociacion existente y sin
embargo, por efecto del azar, no ser observada.

La naturaleza de un intervalo de confianza y lo que puede y no puede dar, sin embargo, es un poco
complicado (basado en una discusién sobre intervalos de confianza en la lista de internet STAT-L
que se prolongd durante semanas y atrajo una cantidad de respuestas y contra-respuestas). La
perspectiva frecuentista es que un “intervalo de confianza del 95%” es un intervalo obtenido por un
procedimiento que el 95% de las veces produce un intervalo que contiene el verdadero parametro.
En forma ideal, un intervalo del 95% serfa aquel que “contiene el parametro con una probabilidad de
95%”. Pero los frecuentistas argumentan que el intervalo es fijado por los datos, y el parametro
poblacional ya existe en la naturaleza. El parametro puede o no, estar en el intervalo. No hay
probabilidades involucradas en eso. Lo tnico que podemos decir es que el 95% de las veces el
procedimiento obtendra un intervalo que incluye el valor del parametro (y que el 5% de las veces el
procedimienrn nroducira nn intervalo ane no lo contiene). DNesde esta nershectiva uin intervalo de
2% es e The concept behind the confidence interval 9o clla
dara la re 1na pregunta
particular pueae ser correcta o 1correcta.

Observed

result

Comd Possible true values hfianz de efecto de razon

Los cursos intro%orios de bioestadistica ificluyen los métodos para obtener intervalos de
1 O)—

1

! “«aacion de Ja proporciéon poblacional p. Si la muestra es

suticientemente grande de torma que np 2 5 y n(l-p) > 5, los limites de confianza son:

O \
<Pi196 N lvar(p) 0 e >

b+ 1.96 V[p(L=p)/n]
— = T

donde p<gs-la-proporcion-observada,-var(p)-es.lajvarianza de la estimacion de p (de manera que var

[
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Este método puede ser usado para estimar intervalos de confianza para prevalencia, incidencia
acumulada, y otras proporciones simples. Muchas medidas epidemioldgicas, sin embargo, son
razones (p.ej., RIC, RDI, y OR). Dado que las medidas de efecto de razén tienen distribuciones
fuertemente asimétricas (la mayor parte de los valores posibles caen a la derecha del valor nulo, 1.0,
el enfoque habitual es estimar primero el intervalo de confianza para el logaritmo natural [In(RIC),
In(RDI),0 In(OR)] y luego tomar el anti-logaritmo (exponente) de los limites de confianza:

IC 95% para In(OR) = In(OR) * 1.96 \ {var[ln(OR)]}

IC 95% para OR = exp{ln(OR) *+ 1.96 V([var[ln(OR)])}

= OR exp{* 1.96 V([var([ln(OR)])}

Para obtener la varianza del In(OR), usamos una férmula simple (que ha sido derivada por medio de
una aproximacion de series de Taylor al In[OR]):

var{[In(OR)] = 1/a+ 1/b+ 1/c+ 1/d}
que funciona bien si a, b, ¢, y d tienen todos valores de por lo menos 5.

Por lo tanto el intervalo de confianza del 95% para el In(OR) es:

In(OR) + 1.96 V[(1/a + 1/b + 1/c + 1/d)]

y el intervalo de confianza del 95% para el OR es:

OR exp{+ 1.96 Y (1/a+ 1/b + 1/c + 1/d)}

OR et 196V (1/a+1/b+1/c+1/d)

Las formulas de los intervalos de confianza de la RIC y la RDI se pueden encontrar en Kleinbaum,
Kupper y Morgenstern y Rothman y Greenland. Por cierto, si la poblaciéon de estudio es muy
seleccionada (i.e., no representativa de ninguna otra poblacion de interés), squé tan util es el valor de
una estimacion?

ADVERTENCIA IMPORTANTE: toda esta seccién, obviamente, se ha basado en el supuesto de
que el muestreo y la medicién son perfectas (no sesgados, independientes). Cualquier cosa que no
sea una muestra al azar simple no sesgada y cualquier error de medicion invalidara lo anterior por lo
menos en alguna medida.

Meta-analisis

El meta-analisis es un enfoque cuantitativo para resumir y sintetizar los hallazgos de distintos
estudios sobre una relacion particular de interés. El meta-analisis surge del reconocimiento de que el
fracaso en encontrar “resultados significativos” puede deberse tanto a una limitacion de la potencia
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estadistica de los estudios individuales como a la ausencia de una relaciéon. La combinacién de
informacién a partir de maltiples estudios puede dar una evaluacién mas precisa y definitiva de la
existencia y fuerza de una relacion que la que se obtiene de un unico estudio o, se ha argumentado,
de la revision no cuantitativa de la literatura.

Hay cuatro pasos en la realizacién de un meta-analisis: 1) formulacion del problema, 2)
identificaciéon de los trabajos (publicados y no publicados), 3) codificaciéon y evaluacion de los
trabajos, y 4) analisis estadistico. Los pasos 2) y 3) son esenciales para la validez del meta-analisis,
dado que las conclusiones que surjan del meta-analisis dependeran de lo adecuado que sea la
evidencia sobre la relacién representada por los trabajos de investigacion que son incluidos
finalmente en el analisis (la posibilidad de un sesgo de publicacién contra los estudios “negativos”
implica que se debe realizar un esfuerzo para ubicar los estudios no publicados). La estrategia para el
analisis estadistico puede ser similar al del analisis estratificado, tomando cada trabajo como un
“estrato” separado. Enfoques mas refinados reconocen que los propios trabajos pueden ser
considerados una muestra de un universo de trabajos posibles, de manera que el plan de
ponderacion necesita tomar en cuenta la variabilidad entre estudios ademas de la variabilidad intra-
estudio (como en el modelos de efectos aleatorios del analisis de varianza).

En su forma pura, se predica el meta-analisis basado en el supuesto de que el conjunto de trabajos
representa una muestra al azar de observaciones obtenidas en forma equitativa de una asociacion, de
manera que las diferencias entre los trabajos pueden ser consideradas variabilidad aleatoria (de
muestreo). Asi una medida de resumen construida por la combinacién de estudios nos da una
estimacion mas precisa de la verdadera asociacion. En la practica real, sin embargo, los estudios
epidemioldgicos raramente son equivalentes, dado que difieren a menudo en cuanto a la poblacion
estudiada, las medidas tomadas, y los enfoques analiticos. Aun los estudios que parecen ser
equivalentes (p.ej. “estudio caso control basado en poblacién, no apareado, con una medida
fisiologica de la exposicién y controlado para el mismo conjunto de potenciales factores de
confusion”) seran diferentes en formas menos obvias: las poblaciones probablemente sean
diferentes en maneras desconocidas y no medidas, los sistemas de diagnostico de la enfermedad
pueden ser distintos entre poblaciones, los factores de respuesta en la seleccién de controles pueden
ser diferentes, los procedimientos de recoleccion y los andlisis de laboratorio de la exposicion
pueden ser diferentes en formas sutiles que, sin embargo, pueden afectar los resultados (p.ej., ver los
ejemplos que involucran las pruebas para VIH y los analisis de homocisteina en | Clin Epidensiol
2001(5)), y pueden diferir los métodos de recoleccion de datos y el manejo analitico de los
potenciales factores de confusiéon. Una exploracion de la heterogeneidad en los meta-analisis de
estudios de Sindrome de Muerte Subita del Lactante y posiciones al dormir (Dwyer et al, 2001)
demuestra algunos de estos temas.

Interpretacion de los resultados
Preguntas claves
1. ¢Qué tan buenos son los datos?
2. ¢Podria el azar o algin sesgo explicar los resultados?

3. ¢Como se comparan los resultados con los de otros trabajos?
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4. :Qué teorfas o mecanismos podrian explicar los hallazgos?
5. ¢Qué hipotesis nuevas son sugeridas?
6. ¢Cuales son los proximos pasos de investigacion?

7.  ¢Cuales son las implicancias clinicas y de politicas?
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Apéndice

Estimacion del tamano muestral para comparar dos proporciones o dos
promedios

(Adaptado de un resumen preparado por Dana Quade, UNC Departmento de Bioestadisticas, Junio
1984)

Si N es el numero de sujetos (unidades de observacién) necesarias en cada uno de los grupos a ser
comparados, entonces

N=IxDzxC

Donde:

I = Intolerancia para el error, que depende de:

a. Alfa = nivel de significancia deseado para utilizar en nuestras pruebas estadisticas (p.ej.,
5%, dos colas)

b. Beta = error tipo II (p.ej.,.10 —lo mismo que 1- potencia)

Formula: 1= (Zag + Zbeta)z

Zafa Y Zbeta SON, respectivamente, los valores criticos correspondientes a alfa y beta de la
distribucién normal (ver la tabla A en la pagina siguiente)

D = Diferencia a detectar, que depende de la estrechez de la diferencia entre las verdaderas
proporciones o promedios, en relacién con el desvio estandar de esa diferencia. D puede ser
considerado la inversa de la “razén sefial/ruido” — cuanto mas débil la sefial o mas fuerte el
ruido, se necesitan mas sujetos.

ruido pi(1—p1) +p2(1-p2) 2(c?)
D = —— OR OR -
sefial (1 - p2)? (w1 - p2)
(para diferencias entre (para diferencias
proporciones, en que (p1y entre medias, en que
p2 son las dos proporciones Wiy p2 son las dos
— ver tabla en la proxima medias, y 62 es la
pagina) varianza de la
diferencia)
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C - observaciones en conglomerados, que depende de si las observaciones son seleccionadas en
forma independiente o en conglomerados (N.T. en inglés “clusters”).

* Sitodas las observaciones son muestreadas en forma independiente, C = 1.

* Silas observaciones son muestradas en conglomerados (p.ej., por hogares, escuelas, lugares
de trabajo, segmentos censales, etc.), el tamafio muestral debe ser aumentado para
compensar el hecho de que las observaciones dentro de un conglomerado son mas parecidas
entre ellas que a las observaciones en otros conglomerados. Si ro es la correlacion intra-
conglomerado entre las observaciones dentro del conglomerado, entonces:

C=1+4 (m-1)ro

donde m es el tamafio promedio de un conglomerado (i.e., n = km, donde k es el nimero de
conglomerados). C es conocido a menudo como el “efecto de disefio”. Si los conglomerados
son grandes o si las personas dentro de ellas tienden a ser muy similares, los sujetos
individuales contribuyen con poca informacién y por lo tanto necesitas estudiar un nimero
muy grande de ellos. Si eliges “pensadores independientes”, aprenderias mas de cada uno.

Tabla A: Intolerancia para el error

Prueba de dos colas Prueba de una cola

Potencia Nivel de significancia Nivel de significancia
descada 151 (05 0.10 0.01 0.05 0.10
0.80 11.7 7.9 6.2 10.0 6.2 4.5
.90 14.9 10.5 8.6 13.0 8.6 6.6
0.95 17.8 13.0 10.8 15.8 10.8 8.6

Tabla B: Diferencia a detectar
P2

.10 .20 .30 40 .50 .60

.05 55 9.2 41 2.4 1.5 1.0

.10 — 25 7.5 3.7 2.1 1.3

p1 .15 87 115 15 5.9 3.1 1.8

.20 25 - 37 10 4.6 2.5

25 12.3 139 159 19 7.0 3.5

Complicaciones

1) Tamafios muestrales desiguales

que n sea el tamafio muestral promedio = (n1+ny)/2
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que lambda; = n1/2n, lambdaz = n/2n (lambda; + lambday = 1)

p1 (1 -p1) p2 (1 —p2) 0% 027
+ +
2 lambdaj 2 lambday 2 lambday 2 lambday
D = OR
(p1—p2)? (w1 — p2)?

2) Covariables

Si las pruebas estadisticas seran llevadas a cabo en forma separada dentro de cada estrato, debe
determinarse el n para cada estrato segun se describié mas arriba.

Si los resultados de los distintos estratos van a ser probados para una asociacion global promedio,
probablemente sea mejor no tenerlas en cuenta explicitamente en las formulas de tamafio muestral,
sino aumentar discretamente el n global.

Nota: en la literatura pueden encontrarse férmulas “mas precisas”, pero los parametros necesarios
para D y C nunca son realmente conocidos.

Tamano muestral para estimacion de intervalo

Puede usarse la amplitud tolerable para un intervalo de confianza como objetivo para estimar el
tamafio muestral necesario para la poblaciéon de estudio. Supongamos, por ejemplo, que un
investigador desea estimar la proporcion (p) de uso de preservativo entre los usuarios de una
policlinica. Si el investigador puede obtener una muestra al azar simple de esa poblacién, su
estimacion de la proporcion de usuarios de preservativos setfa p = u/n, donde u es el nimero de
usuarios en la muestra y n es el tamafio de esa muestra. Como se sefialé anteriormente, si np > 5y
n(1-p) > 5, entonces el intervalo de confianza de 95% para p es:

p £ 1.96 (1/V[p(1 - p) nl)

Por ejemplo, si p es 0.50, el intervalo de confianza es:

(0.5)
05+ 196 A/N[(0.5)0.5)/n) = 05+196 ——

Vn

[La raiz cuadrada de (0.5)(0.5) es, por supuesto, 0.5]

Dado que 1.96 X 0.5 es aproximadamente 1, en sentido practico la expresion es equivalente a:
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0.5+ 1/Vn, de manera que los limites de confianza son (0.5 — 1/Vn, 05+1/Vn)

Por ejemplo, supongamos que n, el tamafio muestral es 100. El intervalo de confianza alrededor de
la estimacion puntual de 0.5 es:

0.5-1/N100, 0.5+ 1/7100)
= 0.5-1/10, 0.5+ 1/10)
= (0.5-0.1,0.5 + 0.1)
= (0.4, 0.6)

La imprecisiéon a menudo se cuantifica en términos de la mitad de la amplitud del intervalo, i.e., la
distancia entre la estimacion puntual y el limite superior (o inferior) del intervalo, al cual llamaremos
aqui el “margen de error”. La mitad de la amplitud del intervalo anterior es 0.1 (i.e., la raiz cuadrada
de n) en términos absolutos o 20% (0.1/0.5) en términos relativos. Un margen de error de 0.1 o
20% es adecuado para una estimacion grosera de una proporcion, pero no mucho mas.

Dado que las expresiones anteriores involucran la raiz cuadrada del tamafio muestral, la disminucion
progresiva de la amplitud del intervalo produce aumentos sustancialmente mayores del tamafio
muestral. Por ejemplo, para tener un margen de error absoluto de 0.05 o relativo de 10%, el tamafio
muestral debe ser cuadruplicado, a 400:

0.5—1/N400, 0.5+ 1/Y400)
= 0.5-1/20, 0.5+ 1/20)
= (0.5—-0.05, 0.5+ 0.05)
= (0.45, 0.55)

De igual manera, un tamafio muestral de 900 da limites de confianza que son un tercio la amplitud

de una muestra de 100, una muestra de 2,500 da limites que son un cuarto de ancho que para n =
100, etc.

Estos numeros se refieren a una estimaciéon puntual de 0.5, que produce el mayor margen de error
en términos absolutos. Una estimacién puntual menor o mayor tendra un intervalo mas estrecho (en
términos absolutos), porque la raiz cuadrada de p(1 — p) no puede exceder 0.5 (jpruébalo! - o usa
calculo). El margen de error relativo, por otro lado, se relaciona en forma inversa con el tamafio de
la estimacion puntual. Estudiemos la siguiente tabla:
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Margen de error

(redondeado)
Estimacion Tamafo Absoluto * Relativo **
puntual muestral (%)
0.1 100 0.06%** OCOFHk
0.2 100 0.08 40
0.3 100 0.09 30
0.4 100 0.096 24
0.5 100 0.10 20
0.6 100 0.096 16
0.7 100 0.09 12
0.8 100 0.08 9.8
0.9 100 0.06 6.5
0.1 400 0.03 30
0.2 400 0.04 20
0.3 400 0.045 15
0.4 400 0.048 12
0.5 400 0.05 10
0.6 400 0.048 8.0
0.7 400 0.045 6.4
0.8 400 0.04 4.9
0.9 400 0.03 3.2

* Aproximadamente la mitad de la amplitud del intervalo de confianza de 95% en términos
absolutos

€ Aproximadamente la mitad de la amplitud del intervalo de confianza de 95% en términos
absolutos, en relacion con el tamafio de la estimacion puntual

*tk  Calculo: 1.96 (1/\/[(0.01)(1 —0.01) / 100]) = 1.96 (0.03) = 0.0588 = 0.06 margen de error
absoluto

Esta tabla ilustra que:

1. cuadruplicando el tamafio muestral disminuye a la mitad el margen de error.
2. el margen de error absoluto disminuye a medida que la estimacién puntual de aleja de 0.5.

3. el margen de error relativo estd inversamente — y muy fuertemente — relacionado con el
tamafio de la estimacion puntual

Para estimaciones puntuales muy pequefias, como se ilustra en la siguiente tabla, son necesarias
muestras muy grandes para obtener un margen de error relativo pequefio. Aun un tamafio muestral
de 2,500 produce un margen de error relativo de 17% para una proporcion de 0.05.
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Margen de error

(redondeado)
Estimacion Tamafo Absoluto * Relativo *
puntual muestral (%)
0.5 100 0.10 20
0.5 400 0.05 10
0.5 900 0.033 6.6
0.5 1,600 0.025 5.0
0.5 2,500 0.020 4.0
0.05 100 0.043 85
0.05 400 0.021 ** 43 *x
0.05 900 0.014 28
0.05 1,600 0.011 21
0.05 2,500 0.009 17

* ver tabla anterior

# Calculo: 1.96 X (1/V](0.05)(0.95)/400]) = 1.96 % 0.0109

= 0.0214 = 0.021 margen de error absoluto

Relativo = 0.0214 / 0.05 = 0.427 = 42.7% (aproximadamente 43%)

Recuerda que esta formula requiere que nP > 5, que apenas se cumple para P=0.05 and
n=100.

¢Qué tan grande es una muestra suficientemente grande? Si el objetivo es fijar un limite superior o
inferior en una proporcién, un pequefio margen de error absoluto puede ser suficiente. Por ejemplo,
si uno esta investigando el anticuerpo de la hepatitis C y quiere estar seguro de que la seroprevalencia
esta por debajo de 5%, un tamafio muestral de 900 producira un intervalo con un margen de error
absoluto no mayor que 0.033 (para una estimacion puntual de 0.5 — ver la tabla anterior) y mas
probablemente de 0.011 (para una estimacién puntual de 0.05) o menor. Dado que esperamos que la
seroprevalencia sea muy pequefa, el 0.011 es mucho mas relevante que el 0.033. Si cuando llevamos
a cabo la investigacion obtenemos una estimaciéon puntual de exactamente 0.05, el intervalo de
confianza del 95% sera (0.039, 0.061) que nos dira que el verdadero valor es por lo menos poco
probable que sea mayor de 6%. Si la estimacion puntual esta por debajo de 0.04, el limite superior de
confianza estara por debajo de 5% y estaremos seguros de que la seroprevalencia no es mayor que
ese valor.

Senalemos que todo lo anterior se basa en el supuesto de un muestreo y medicion perfectos (no
sesgados). Cualquiera otra cosa que una muestra al azar simple no sesgada y cualquier error de
medicién invalidara lo anterior por lo menos hasta cierto punto.
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Note that the above is all based on the assumption of perfect (unbiased) simple random sampling
and measurement. Anything other than an unbiased simple random sample and any error in
measurement will invalidate the above at least to some extent.

Meditaciones sobre pruebas de hipoétesis y significancia estadistica

La teorfa estadistica de prueba de hipodtesis y evaluacion de la “significancia” estadistica surge de un
analisis de toma de decisiones con respecto a dos hipdtesis que compiten: una hipétesis “nula” y una
hipétesis alternativa. Dos tipos de errores son posibles.

Tipo I: Rechazar equivocadamente la “hipétesis nula” (Ho), a favor de la hipotesis alternativa (Ha),
i.e., rechazar errébnemante al azar como explicacion suficiente para los resultados observados.

Tipo II: Equivocadamente no logramos rechazar Hy, i.e., erroneamente aceptamos el azar como
explicacién. [veremos una dicotomia paralela mas adelante en el curso cuando discutamos
sensibilidad y especificidad.]

Tradicionalmente, la probabilidad de error de Tipo I ha recibido mas atencién y es conocido como
el “nivel de significancia” de la prueba. El error de Tipo I presumiblemente debe su importancia al
deseo de la comunidad cientifica para evitar falsas alarmas, i.e., para evitar reaccionar frente a
resultados que bien podrian ser fluctuaciones aleatorias. Por otro lado, la probabilidad de error de
Tipol es mas facil de estimar, dado que la probabilidad de error de Tipo II depende de la
identificacién del tamafio de la verdadera diferencia que uno busca detectar.

En las dltimas décadas, el calculo y la presentacion de valores p (que dan informacién sobre la
probabilidad del error de Tipo I) se han vuelto de rigor en la literatura cientifica empirica. De hecho,
hay un nimero significativo (!) de personas que se niegan a prestar atencion a resultados que tienen
valores de p mayores de .05 (probabilidad de un error de Tipo I).

Esta actitud es un buen artefacto para generar trabajo, pero tal vez sea un poco cruel. Después de
todo, un resultado con un valor p de .10 resultarfa de un proceso aleatorio en sélo uno de diez
ensayos. ¢Deberfa descartarse semejante hallazgo? Es mas, dado que el valor p refleja el nimero de
sujetos ademas del tamafio de la diferencia observada, un pequefio estudio tendria valores p muy
pequenos sélo en el caso de diferencias observadas muy grandes (¢y tal vez poco realistas?) Si el
tamafio de la diferencia observada es extraordinariamente grande, podemos sentir cierta sospecha
sobre el hallazgo, a pesar de un valor p pequefio. Si la diferencia observada es plausible, pero el valor
p es “no significativo” porque el estudio es pequefio, podriamos tal vez prestarle algo de atencion.

Otra razén para un enfoque reflexivo de los valores p (y la estadistica inferencial en general) es que
las propias estimaciones de probabilidad son precisas sélo con respecto a los modelos que los
subyacen. No sélo ocurre que los modelos matematicos pueden no captar adecuadamente la
verdadera situacion, sino que ademas el contexto en que son utilizados puede confundir ain mas la
situaciéon. Un supuesto critico es el del muestreo al azar o aleatorizaciéon (como en un ensayo
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aleatorio controlado).Aunque este supuesto es la base de toda la teorfa estadistica de prueba de
hipotesis e intervalos de confianza, raramente se logra en los estudios observacionales y las
limitaciones que impone sobre la interpretacion de las pruebas estadisticas a menudo son poco
apreciadas (Greenland S. Randomization, statistics, and causal inference Epidemiology 1990;1:421-
249).

Los problemas de interpretacion existen aun en los ensayos clinicos aleatorizados. Por ejemplo, el
valor p de un unico resultado en un tnico estudio puede ser 5 por ciento. Pero eso significa que 20
estudios independientes de dos fenémenos idénticos observarian, en promedio, una diferencia que
resulta “significativa” al nivel de cinco por ciento. Un investigador prolifico que lleva a cabo 200
estudios en su vida profesional puede esperar que diez sean “significativos” sélo por azar. Es mas,
un estudio a menudo investiga multiples resultados, incluyendo maneras diferentes de definir las
variables involucradas.

Estas ‘“comparaciones multiples” aumentan la probabilidad de que diferencias al azar sean
consideradas “‘significativas”. Pero los procedimientos estadisticos para manejar esta “inflacion de
significancia” tienden, igual que las medidas para controlar la inflaciéon de precios o inflaciéon de
notas académicas, a producir recesion o aun depresion [de los hallazgos del estudio.] ¢Deberfa
obligarse a un investigador a jurar que (1) especificé una hipdtesis a priori, incluyendo los
procedimientos para definir y manipular todas las variables, decisiones sobre todas las relaciones a
examinar, qué factores controlar, etc; (2) procedié directamente a la prueba estadistica pre-
especificada sin mirar los demas datos; y (3) no llevara a cabo mas pruebas estadisticas con los
mismos datos? (Ver Modern Epidemiology para mas discusion sobre estos temas.)

¢Y qué ocurre con las llamadas “expediciones de pesca” (N.T. “fishing expeditions” en inglés) en
que un investigador (o su computadora) estudian una base de datos para encontrar relaciones
“significativas”? ¢Debe caracterizarse este procedimiento como “busca y encontraras” o mas bien
“busqueda y destruccion”? Algunos analistas recomiendan ajustar el nivel de significancia para tomar
en cuenta dichas “comparaciones multiples”, pero un investigador con energias puede llevar a cabo
suficientes pruebas de manera que el nivel de significancia ajustado es imposible de lograr. Otros
autores (p.¢j., Rothman, Poole) aseguran que no es necesario ajustar — que una vez que los datos
estan incluidos, el nimero de pruebas no es relevante. Otros (p.ej. Greenland) han propuesto
enfoques mas sofisticados al ajuste. Tal vez el mejor camino en este momento es doble:

(1) Si estas llevando a cabo una investigacion, por ejemplo, en ensayo aleatorizado, en que tienes
grandes posibilidades de satisfacer los supuestos de una prueba de hipdtesis estadistica y esperas
probar una hipdtesis especifica, sobretodo una que pueda ayudar a tomar una decision,
probablemente sea mejor adherir lo mejor posible al formato de prueba de hipotesis de Neyman-
Pearson. Este enfoque asegura el maximo impacto de tus resultados;

(2) Si estas llevando a cabo una investigacion con algunas de las caracteristicas anteriores, o ya has
completado la prueba de hipétesis establecida a priori, analiza todo lo que quieras pero sé candido
describiendo como has procedido. As{ los lectores podran interpretar los resultados como
consideren mas apropiado.
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La potencia aparente (calculada) raramente se logra porque amenudo supone que no hay errores en
la clasificacion de los participantes. Un estudio con una potencia anunciada de 90% podria haber
tenido una probabilidad mucho menor de detectar una verdadera diferencia dada por la dilucion
producida por un sesgo de informacioén. De igual manera, podemos en principio mejorar la potencia
efectiva de un estudio si podemos aumentar la precisiéon con que las variables importantes son
medidas.

Louis Guttman ha escrito que la estimacién y aproximacion, nunca olvidando la replicacion, pueden
ser mas productivos que la prueba de significancia para el desarrollo de la ciencia. . [Louis Guttman.
What is not what in statistics. The Statistician 25(2):81-107.]

La replicacion independiente es el pilar del conocimiento cientifico.

Enfoque Bayesiano de la interpretacion de un valor p

La utilizaciéon de los conceptos de sensibilidad, especificidad, y valor predictivo para interpretar
pruebas de hipotesis estadisticas sugiere una analogia entre las pruebas estadisticas y las pruebas
diagnosticas (ver Browner y Newman, 1987; Diamond y Forrester, 1983; y Feinstein, Clinical
Biostatistics). Asi como la interpretaciéon de una prueba diagnostica depende de la prevalencia de la
enfermedad (la “probabilidad « priori de que el paciente tiene la enfermedad”) la interpretacion de las
pruebas estadisticas puede ser considerado como dependiente de “la prevalencia de la verdad”, i.e.,
la razonabilidad de la hipétesis.

Como sefialamos anteriormente, nos gustaria que la inferencia estadistica nos diera una estimacion
de la probabilidad de que la hipétesis de interés (H) es verdadera dados los resultados observados.
En vez, el valor p nos da la probabilidad de observar un resultado extremo bajo una hipotesis nula
(clasicamente la inversa de la hipétesis de interés). El enfoque bayesiano de la interpretacion de los
valores p trata de dar una respuesta que se acerca mas al objetivo original. En el enfoque bayesiano,
comenzamos con una probabilidad previa para la verdad de la hipdtesis y luego ajustamos esa
probabilidad basandonos en los resultados de una investigacion, para obtener una probabilidad
posterior. El efecto que pueden tener los resultados de estudio sobre nuestra evaluaciéon de la
credibilidad de la hipétesis depende de nuestra evaluacion originad de su credibilidad.

T significa que una prueba estadistica es “significativa”. Segun el Teorema de Bayes, si Pr(H) es la
probabilidad “a prior7” de H, i.e., la probabilidad de que H sea verdadera se basa sélo en informacion
previa, entonces la probabilidad de H a posteriori (la probabilidad de que H sea verdadera basado en
informacién previa y el resultado de la actual prueba) es:

Pr(H) Pr(T | H)

Pr(H|T) =
Pr(H) Pr(T | H) + Pr(h) Pr(T| h)

[donde Pr(T'|h) significa la probabilidad de una prueba positiva dada una hipotesis que no es
verdadera] lo cual puede escribirse como:
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Pr(H) Pr(T | H)
Pr(H|T) =

Pr(H) Pr(T|H) + [1 — Pr(H)] Pt(T'|h)
Dado que Pr(T|H) es la potencia estadistica (la probabilidad de una prueba positiva dada una

hipétesis verdadera) y Pr(T|h) es el valor p (la probabilidad de una prueba positiva dada una
hipétesis que no es verdadera), la probabilidad posterior puede expresarse como:

Pr(H) (potencia)

Pr(H|T) =
Pr(H) (potenciar) + [1 — Pr(H)] (valor p)

Pr(H|T) es por lo tanto una funcién de la probabilidad “a prior7” de la hipdtesis, la potencia
estadistica y el valor p. Por lo tanto el valor p tiene mas impacto sobre Pr(H|T) cuando Pr(H) es
pequena (i.e., cuando una hipétesis no es respaldada por investigaciéon previa o datos de laboratorio)
(ver Diamond y Forrester).

Para tener una idea de cémo funcionan estas férmulas con los valores tipicos para los multiples
elementos, veamos las siguientes tablas:
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Evaluacion de la probabilidad posterior basada en
la probabilidad previa, la potencia estadistica y el valor p

Probabilidad Potencia Valor P Probabilida
previa estadistica (Hallazgos d
(Antes del del del Posterior
estudio) estudio estudio) (Después
del estudio)
Pr(H) Pr(T|H) Pr(T | h) Pr(H|T)
Hipotesis 0.60 0.8 0.100 0.92
crefble 0.60 0.8 0.050 0.96 Alta
potencia
0.60 0.8 0.001 1.00
0.60 0.5 0.100 0.88
0.60 0.5 0.050 0.94 Baja
potencia
0.60 0.5 0.001 1.00
_Hipotesis 0.05 0.8 0.100 0.30
poco creible 0.05 0.8 0.050 0.46 Alta
potencia
0.05 0.8 0.001 0.98
0.05 0.5 0.100 0.21
0.05 0.5 0.050 0.34 Baja
potencia
0.05 0.5 0.001 0.96

En esta tabla, por ejemplo, un valor p muy fuerte (p.ej., 0.001) da una alta credibilidad (probabilidad
posterior) aun para una hipotesis poco creible estudiada en una investigaciéon de poca potencia
estadistica. Un valor p que es “apenas significativo”, sin embargo, no hace que la hipdtesis sea
altamente creible salvo que se considere mas probable que no, antes del estudio. Aun un valor p “no
significativo” (p.ej., 0.10) nos aumenta en algo la credibilidad de la hipdtesis, de manera que en el
pensamiento bayesiano un valor p de 0.10 no se considerarfa un resultado “negativo” que hiciera
dudar la existencia de una asociacion. El meta-analisis, donde los resultados de multiples estudios
son combinados para obtener una evaluacién cuantitativa de la asociacién del total del cuerpo de
evidencia, también toma en cuenta la evidencia a favor de la asociaciéon de estudios que observaron
una asociaciéon pero que tuvieron un valor p mayor de 0.05. El uso formal de los métodos
Bayesianos en el trabajo diario, sin embargo, esta algo restringido por la ausencia de un método
obvio para obtener una probabilidad previa.
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Mas meditaciones sobre la interpretacion depruebas de significancia
estadisticas

Algunos conceptos de la interpretacion de las pruebas estadisticas de significancia pueden talvez ser
ilustrados a través de un ejemplo basado en el glorioso origen de la teoria de probabilidad — los
juegos de azar. Supongamos que un amigo te dice que tiene una intuicién sobre la rueda de la ruleta.
Mirando al que hace girar la rueda, tu amigo puede, segin asegura, predecir donde caera la bola
dentro de un margen muy pequefo. Si para simplificar el ejemplo, la ruleta tiene los nimeros 1-100,
tu amigo dice que puede predecir los nimeros en que caera la bola. Quiere que le entregues dinero
para mandarlo a Monte Carlo para hacer una fortuna para todos.

Naturalmente te entusiasma la idea de la riqueza instantanea pero también estds un poco escéptico.
Para verificar la afirmacién de tu amigo, llevas a cabo una prueba estadistica. Le das a tu amigo $5
para que demuestre su habilidad en el casino local, y esperas los resultados para ver que pasa.

La hipétesis nula para tu prueba estadistica es que tu amigo no tiene una habilidad especial de
manera que sus posibilidades de predecir el lugar en que caera la bola en cualquier vuelta son
simplemente 1 en 100 (.01). La hipétesis alternativa de una cola es que tu amigo si tiene esa habilidad
y puede predecir el nimero correcto en forma mas frecuente que 1 en 100 veces. [la hipotesis
alternativa de dos colas es que tu amigo va predecir el lugar en que cae la bola mas veces que las
esperadas por el azar, o menos veces que lo esperado.]

Tu amigo vuelve con $400. Sabiendo que la probabilidad de que estuviera en lo cierto en cualquier
vuelta sélo por azar es sélo 1%, td estas impresionado. [Su desempefio fue “significativo al nivel
.01”! ¢Le financias el viaje a Monte Carlo? ;Cémo interpretas sus predicciones correctas?

¢Es correcto decir que hay s6lo una probabilidad de 1% que la precisién de su prediccion se debid a
la “suerte”? No exactamente. Segun la interpretacion frecuentista, la prediccion fue hecha y la rueda
de la ruleta ya ha girado. La precision se debi6 al “azar” (“suerte”) o a la habilidad de tu amigo, pero
s6lo uno de los dos fue realmente resposable en ese momento. De manera que la probabilidad de
que la prediccién correcta se debi6 al azar es cero (i.e., tu amigo puede predecir) o uno (tu amigo no
puede predecir.) {El tnico problema es que no sabes cual es el caso aqui!

Puedes decir (antes de que gire la rueda y suponiendo que es una rueda balanceada) que si tu amigo
no tenfa una habilidad especial habfa sélo una probabilidad de uno por ciento de que hiciera una
prediccién correcta y que por lo tanto el hecho de que haya ganado es evidencia en contra de la
hipétesis nula (de no habilidad) y a favor de la hipoétesis alternativa (habilidad de predecir). Si tienes
que decidir ese mismo dfa, puedes calcular que valdria la pena financiarle el viaje a Monte Catrlo,
pero estarfas al tanto de que su prediccion correcta podria deberse al azar porque habia una
probabilidad de uno por ciento de que en ausencia de cualquier clarividencia su prediccion hubiera
sido correcta (no es exactamente lo mismo que una probabilidad de uno por ciento de que su
prediccion correcta se debid al azar.) De manera que le das a tu amigo $2,000. Te lo agradece
efusivamente, y al partir, te comenta que en realidad le llevé 30 intentos para realizar la prediccion
correcta - pidié prestado el dinero para los otros 29 intentos.

www.epidemiolog.net, © Victor J. Schoenbach 14. Analisis e interpretacion de datos — 499
rev. 11/8/1998,10/26/1999, 12/26/1999, trad. 7.7.2004



Esta informacion te hace pensar. Seguramente no te hubiera impresionado tanto si te hubiera dicho
que podia hacer una prediccion correcta en 30 intentos. Si la probabilidad de una prediccion correcta
(i.e., adivina correctamente) en ausencia de cualquier habilidad especial es 0.01, la probabilidad de
una o mas adivinanzas correctas en 30 intentos es 0.26 (1.0 menos la cantidad 0.99 elevado a la
potencia 30). Veintiséis por ciento sigue siendo menor que 50%, i.e., la probabilidad de ganar usando
la tirada de una moneda, pero no en forma impresionante. La evidencia en contra de la hipotesis
nula no es ahora tan fuerte. Este cambio en tu interpretacion demuestra los puntos que surgen en
relacién con pruebas de significancia maltiples y sesgos de los estudios pequefios.

Es posible, usando la teorfa estadistica, ajustar los niveles de significancia y los valores p para tomar
en cuenta el hecho de que se han realizado multiples pruebas de significancia independientes. Pero
hay varios problemas practicos para la aplicacion de dichos procedimientos, uno de los cuales es la
falta de independencia entre las multiples pruebas en un conjunto particular de datos. Por ejemplo, si
tu amigo explicara que hace una prediccién incorrecta tan raramente que cuando le ocurre se
molesta tanto que le lleva una hora entera (y 29 predicciones mas) recuperar su capacidad de
predecir, aunque sigas siendo escéptico te serfa muy dificil calcular un valor p ajustado para tu
prueba si creyeras que te esta diciendo la verdad. De igual manera, en un conjunto dado de datos, gel
hecho de que el investigador pruebe la misma diferencia de distintas maneras (p.ej., obesidad
indexada por peso/altura? [indice de Quetelet], peso/altura 3 [indice ponderal], por ciento encima
del peso ideal, grosor del pliegue, y densidad corporal) debilita los hallazgos de cada pruebar Si
también mirara las diferencias de presion arterial, ¢eso debilitarfa la credibilidad de la significancia
estadistica de las diferencias en obesidad?

“Pagas tu dinero, y eliges lo que quieras”.
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