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Introduccién

En la actualidad, nuestra vida cotidiana estd completamente influenciada por los
avances tecnolégicos y cientificos que surgen dia con dia, es dificil ignorar las ventajas
que estos han aportado a nuestro desarrollo y a la mejora de las condiciones de vida en
todos los aspectos. Pero esta condicién tan favorable que ha alcanzado la ciencia para
la humanidad no seria posible si cientificos e investigadores no hubieran notado que es
casi imposible que existan ciencias independientes que no necesiten nada de ninguna
otra. Lo interdisciplinario de la Ciencia ha sido el punto clave para lograr el éxito en
la investigacién cientifica en muchos ambitos, ejemplo de ello es la combinacién de los
conocimientos en Ciencias como Medicina y Matematicas que ha significado grandes
logros para acrecentar la calidad de vida de las personas.

La Medicina es una ciencia llena de probabilidades y de manejo de la incertidumbre,
por eso ha sido indispensable implementar en la investigacién clinico-cientifica Ciencias
Matematicas, como la Probabilidad y la Estadistica.

La investigacion deberia entenderse como un proceso encaminado a responder una
pregunta o resolver un problema, y si se habla de investigacion clinica se debe enten-
der como el proceso dedicado a resolver problemas relacionados completamente con la
salud y el bienestar fisico y psicoldgico de las personas. De la necesidad de adecuar
los procedimiento de la Probabilidad y la Estadistica a la investigacion clinica surge la
Estadistica Clinica.

Es importante tomar en cuenta que al realizar estudios o experimentos clinicos no
basta con disponer de tiempo, recursos y entusiasmo dirigidos a responder una pregun-
ta, sino que ademads es necesario contar con conocimiento metodolégico, estadistico y
clinico.

La Estadistica Clinica proporciona las herramientas e instrumentos metodologicos
adecuados para la correcta planeacion, realizacion y obtencion de resultados de los
estudios clinicos; y este trabajo tiene como objetivo principal introducir al lector en
los principios basicos de disenio, analisis de datos e interpretacion de informacién y
resultados, para que con base en ellos sea capaz de realizar ensayos clinicos y obtener
resultados veraces y ttiles del objeto de estudio sin necesidad de adaptar a sus estudios
clinicos los modelos de otros estudios ya realizados, ademas de desarrollar la capacidad
de discernir entre el tipo de modelos que es conveniente usar y los que no lo son.

Se trata de abordar conjuntamente conceptos relacionados con la metodologia, la
estadistica y clinicos ya que todos ellos son necesarios para interpretar y realizar un
estudio. En consecuencia, en el primer capitulo de este trabajo se da una breve resena
de como ha evolucionado la investigacién clinica y los ensayos clinicos a través del
tiempo, ademéas de proporcionar todos los conceptos clinicos basicos necesarios para la
comprension de los temas posteriores, sin olvidar tratar un poco, como se organizan y
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realizan dichos ensayos.

En el segundo capitulo se analiza lo forma de proceder de la estadistica, basada en
las herramientas y metodologias que proporcionan las bases necesarias para la infer-
encia, con el proposito de destacar la importancia de la aleatorizacion. Este capitulo
es importante, ya que, después de haber introducido al lector en los conceptos clinicos
y estadisticos necesarios, en él se ligan dichos conceptos para mostrar como la combi-
nacién hace que se pueda realizar investigacién clinica veraz y confiable con la que se
puede determinar la efectividad de un nuevo tratamiento o su fracaso. Adicionalmnte,
se revisan algunos tipos de pruebas que ayudan a saber si los tratamientos o terapias
probados tienen al menos un efecto.

Por ultimo, el tercer capitulo aborda la implementacién del Analisis longitudinal
en la investigacion clinica describiendo algunos de los modelos relacionados més rel-
evantes y mostrando la forma de utilizarlos por medio de aplicaciones sencillas pero
claras. También se trata el tema de como debe procederse cuando el conjunto de datos
estd incompleto (datos faltantes), para hacer consciencia de que no se les puede dar el
mismo tratamiento que ha conjuntos de datos completos.

Cabe mencionar que aunque el Anélisis de Supervivencia es un tipo de andlisis al
que comunmente se recurre ya que es de gran utilidad para muchos tipos de ensayos
clinicos y ademas es de gran importancia, este trabajo no lo aborda debido a que hay
mucha literatura disponible y de calidad al respecto. Es recomendable, para el lector
que lo requiera, el estudio de este tipo de analisis.
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Capitulo 1

Introduccién a los ensayos clinicos

Abordar temas referentes a ensayos clinicos y a Estadistica clinica, implica dar
una definicién breve pero t1til de cada uno de estos conceptos. En atencién a ello, se
define a los ensayos clinicos como investigaciones cientificas que se hacen para estudiar
los riesgos y beneficios de nuevas terapias y tratamientos propuestos para su uso en
humanos. Y la Estadistica clinica es la Estadistica matematica utilizada para que se
lleve a cabo el diseno de estos ensayos, y principalmente, para ayudar a evaluar la
efectividad de las terapias o tratamientos bajo estudio.

Para comprender la utilidad y la importancia de la Estadistica Clinica en la imple-
mentacion de Ensayos Clinicos es esencial familiarizarse con varios conceptos béasicos
que para muchos podrian ser nuevos. Por lo tanto, se hace una breve introduccion a di-
chos conceptos para, posteriormente, situarse de manera sencilla en el objeto de estudio.
También es importante, atin cuando sea de manera somera, conocer la forma en que se
fueron desarrollando este tipo de experimentos o ensayos a lo largo de la historia, pues
es asi como puede crearse consciencia de la importancia de su implementacion dentro
de la investigacion cientifica clinica. Considerando lo anterior, este primer capitulo hace
alusion a cada uno de los aspectos ya mencionados.

Primero se hace una sucinta resena del desarrollo de este tipo de investigacion que
es la clinica a través de los ensayos clinicos y su implementacion a través de la historia.
Seguido de esto, se proporciona una definicion mas estricta de lo que son dichos ensayos,
como se desarrollan y conducen en la actualidad y cual es su utilidad.

1.1. Desarrollo de los ensayos clinicos

Remontarse a los inicios de los ensayos clinicos conllevaria escribir un libro completo
ya que, si se considera, que en los inicios del siglo XX ya se hacian varias pruebas de



tratamientos en humanos, se tendria que, al menos, mencionar cada una de estas prue-
bas, pues aunque no cumplian con los estdndares cientificos actualmente establecidos,
aportaban evidencia cientifica muy importante.!

Incluso, puede mencionarse el caso de un fisico y filésofo arabe llamado Avicenna,
quien vivié del ano 980 al 1037. En su enciclopedia Canon de Medicina, Avicenna docu-
mentd una serie de reglas que debian seguirse para evaluar el efecto de los medicamentos
sobre las enfermedades. Durante mucho tiempo sus propuestas fueron ignoradas o sim-
plemente desconocidas por muchos, y fue hasta hace poco anos que se reconocié que los
experimentos planeados que él realizaba estaban tan bien disenados que se podria afir-
mar que condujo ensayos clinicos, pues seguia los principios cientificos elementales y, se
puede decir que, se valia de las Uinicas bases fiables para evaluar la eficacia y seguridad
de nuevos tratamientos.

1.1.1. Las primeras investigaciones y ensayos clinicos

Uno de los casos mas famosos en la investigacion clinica es el caso de James Lind,
quien, en 1753, hizo un ensayo comparativo para encontrar el mejor tratamiento con-
tra el escorbuto?. Este caso es famoso porque es un ejemplo de las investigaciones
clinicas que se anticipan a las metodologias actuales y, sin embargo, proveyeron evi-
dencia cientifica relevante. Lind designé a doce de sus pacientes a un experimento y
con ellos formé 6 parejas, a cada pareja le asigné un medicamento o remedio distin-
to entre los siguientes: ingerir un cuarto de sidra al dia, tomar veinticinco gotas de
elixir de vitriolo diariamente, tomar dos cucharadas de vinagre al dia, someterse a un
tratamiento de agua de mar, comer nuez moscada o comer dos naranjas y un limoén al
dia; y con dicho experimento concluyé que el mejor remedio consistia en comer naran-
jas y limones. Pero no todos los experimentadores han tenido la misma apreciacion en
cuanto a la metodologia cientifica, ejemplo de ello es el doctor y farmacéutico Benjamin
Rush que en 1794, afirmaba que la sangria era el mejor remedio para la fiebre amarilla
que se manifestaba en Filadelfia en ese entonces. Rush sélo se bas6 en el resultado
que este remedio habia tenido en un sujeto, y considerando eso, puede comprenderse
que pudieron existir muchos otros factores que quizd influyeron en la mejoria del suje-
to y no precisamente pudo deberse a la sangria. Afortunadamente, tiempo después se
descubrié que su afirmacién era errénea.

A lo largo de la historia, hay una larga lista de experimentos exitosos y una més
de fracasos experimentales pero que de alguna forma han servido y sirvieron para ir

! Aqui se mencionan varios casos, sin excluir la posibilidad de encontrar muchos casos mas no menos
importantes.

2Enfermedad ocasionada principalmente por la falta o deficiencia de vitamina C y por malas condi-
ciones higiénicas; se caracteriza por un estado general de debilidad, dolores en las articulaciones,
anemia, hinchazén de las encias y hemorragias multiples.



logrando una forma de experimentaciéon més segura y eficaz.

Es en 1834 que Pierre Louis da bases claras para el uso de métodos numéricos en la
medicina, estableciendo que se debe contar con cuatro herramientas importantes para
la experimentacion, las cuales son:

1. Una observacién minuciosa y exacta de los resultados en el paciente
2. Conocimiento del progreso natural de la enfermedad cuando no es tratada
3. Definicién precisa de la enfermedad antes del tratamiento

4. Observacion cuidadosa sobre desviaciones que se presenten al implementar el
tratamiento

Después de asentar estas bases, comienzan a encontrarse una serie de experimentos,
que al realizarse contribufan con nuevos métodos, procedimientos y metodologias?® a los
ensayos entonces vigentes.

Una herramienta adicional en el desarrollo de los ensayos clinicos fue la creacion de
anestesias generales durante el siglo XIX, lo cual hizo posible que se realizaran pruebas
de mortalidad durante las cirugias, en la cuales, la implementacion de dichas anestesias
reflejé que habia mayor supervivencia que en ausencia de ellas.

Al reunir todos estos medios, los experimentadores encontraron nuevas formas de
probar sus tratamientos y/o estudios. En el Cuadro 1.1 se mencionan algunos de los
experimentos mas relevantes entre los anos 1865 y 1950.

1.1.2. Formalizacion de los Ensayos Clinicos

Después de la Segunda Guerra Mundial, comenzé a evolucionar la implementacion
y caracterizacién de los ensayos clinicos en la evaluaciéon de nuevos medicamentos.
Es asi como se logra, que en 1950, se desarrollen los ensayos clinicos de manera mas
metodoldgica gracias a Sir Austin Bradford Hill quien influye en dicho desarrollo. Hill
escribe varios articulos en los que describe como se deben conducir los ensayos clinicos
y presenta conceptos fundamentales como son la definicién de ensayo, control concur-
rente, asignacion aleatoria, pacientes elegibles, tratamiento programado, objetivo de la
evaluacion y analisis estadistico.

3Método, es el significado general de modelo 14gico que se sigue en la investigacién cientifica. En
cuanto al de Metodologia, lo més adecuado es considerarla como el estudio y anélisis, por medio de una
serie de pasos a través de los cuales se articula el método con la realidad para resolver un problema,
reservando los términos técnica y procedimiento para hacer alusién a los aspectos mas especificos y
concretos del método que se usan en cada investigacion.



Autor o Sociedad de

Council

Afo ‘ T Experimento
investigacion
Usé agua de menta para mastrar la inmensa variacian
1865 s natural en e.lfpmcesn de la enfermedad vy Iatendenrcia ala
curacion natural en algunos otros casos (podria
considerarse el primer uso de un placebo)
1870 Lister Comparacion de la mortalidad en cirugias de amputacian
Ensayo comparativo de pacientes a quienes se les hace
1898 Fibiger una asignacion alternativa y usan el suero para la difteria y
los que no se controlan
1915 it Ensayo comparable de tratgmien.tfns para e! colera, al
parecer con una asignacion aleatoria
En estudios de vacunas para el resriado comun, podria
1927 Ferguson ; : P 2 P
considerarse el primero en usar un ensayo ciego
1937 T Mostraran reducqiﬁm de la mortalidad p.nrﬁebre puerperal
al implementar sulfonamidas
1937 League of Nations Ensayo que describe prevencian, tratamiento y
Malaria Commission conocimiento de la malaria
Ensayo comparativo de sulfonamidas con una terapia no
1938 Evans y Gaislond ol : :
especificada contra la neumania lobar
o dicd fosoat El primer ensayo clinico con una. apropiada aleatorizaqifm W
1948 : un grupo control en el tratamiento de la tuberculosis
Council
pulmanar
1949 Harrison Ensayg cnﬁ asignacifm_ gl_eatnria Ingrg demastrar la
eficiencia de la penicilina (descubiera antes)
1950 Medical Research Frimer ensayo que usa un placebo control y se realiza

como un ensayo doble ciego

Cuadro 1.1: Breve cuadro de la realizacién de ensayos importantes entre 1865 y 1950




Eventos como eran la escasez de registros, la falta de medios para la investigacion,
la falta de remedios activos y la automedicacion eran situaciones que impedian el es-
tablecimiento de ensayos clinicos sobre bases cientificas. Un factor importante para el
desarrollo de los ensayos clinicos fue que cuando se implementaban los tratamientos, se
evitaba la transmisién de las enfermedades que eran facilmente contagiadas, cosa que
era de gran interés para las sociedades y gobiernos, y por la cual, comenzaron a verse
los ensayos como algo aceptable.

El progreso de los ensayos clinicos, a partir de 1950 hasta la fecha, ha sido de calidad
cientifica consistente y prueba de ello son los siguientes avances:

Ensayo clinico sobre el virus de la polio Salk

Ensayos clinicos sobre las quimioterapias para el tratamiento de cancer en Estados
Unidos

Ensayos clinicos para el tratamiento de los infartos agudos al miocardio

Ensayos clinicos dentro de la industria farmacéutica

El cuadro 1.2 enlista algunos de los logros mas importantes dentro de los ensayos
clinicos, después de la formalizacién de los ensayos clinicos en 1950.

Afo Cientifico o Soc. de Experimento
Investigacion
19862 Hill Fublicaciéin de un libro de ensayos clinicos
1966 - Publicacian del Servicio de Salud Publica de
Estados Unidos
1967 Chalmers Estructura para separar los tratamientos
monitoreados y los tratamientos de administracian
procesada
1977 Medical Research Council Ensayo de hypertension leve comparando
Warking bendrofluacida, propranoclol y un placebo
1979 - Establecimiento de la Sociedad para Ensayos
Clinicos
1980 - Primer caso de ensayos Clinicos Controlados,
ensayo para probar el anturan para fratar el post-
infarto
1982 - Estudio de la meningitis bacterial con ensayo
aleatorizado

Cuadro 1.2: Logros importantes en el campo de los ensayos clinicos después de 1950



1.2. Conceptos basicos

Existen varias definiciones de lo que son los ensayos clinicos, pero la mayoria de ellas
coinciden en sugerir que los ensayos clinicos son experimentos planeados, disenados
para evaluar el tratamiento mas apropiado para futuros pacientes con una condicion
médica en particular. Por ello, se menciona al inicio de este capitulo, que son investiga-
ciones que se hacen para estudiar los riesgos y beneficios de nuevas terapias y tratamien-
tos* propuestos para su uso en humanos.

En los ensayos clinicos, se comparan los resultados obtenidos en un grupo de pa-
cientes tratado con el tratamiento de prueba (nuevo medicamento, terapia, etc.) con los
resultados de otro grupo de pacientes que reciben un tratamiento control (tratamien-
to ya vigente, tratamiento estandar, placebo, etc.). Los pacientes de ambos grupos se
inscriben al ensayo, son tratados y monitoreados durante el mismo periodo de tiempo
hasta determinado momento.

Los ensayos clinicos son experimentos controlados, ya que, en éstos, la asignacion de
tratamientos a los sujetos es controlada por el experimentador. Dicha asignaciéon de los
pacientes a cada grupo es por aleatorizacion o por algin otro método y las mediciones
que se hagan como resultado de los tratamientos deben ser el resultado de una prueba
de laboratorio, de una evaluacion de calidad de vida, de la calificacion asignada a alguna
caracteristica especifica o, en algunos casos extremos, de la muerte o supervivencia de
un paciente.

Como consecuencia de esta definicion un tanto limitada, los estudios comparativos
donde participan animales, o estudios que se llevan a cabo in vitro, utilizando sustancias
biolégicas del hombre no califican como ensayos clinicos. La definicion también excluye
las investigaciones que involucran controles histéricos.

Una caracteristica esencial de los ensayos clinicos es que se usan resultados basa-
dos en una muestra limitada de pacientes para hacer inferencias acerca de cémo el
tratamiento deberia comportarse en la poblacion de pacientes que requeriran el tratamien-
to en el futuro. Es aqui donde radica su importancia.

Pero, scomo se conduce un ensayo clinico? Primero, los médicos en los centros de
atencién primaria pueden recomendar a los pacientes inscribirse en ensayos clinicos ade-
cuados. Antes de iniciar con un ensayo, los pacientes candidatos que han sido calificados
pasan por una etapa conocida como Etapa de consentimiento informado, en el cual se
les dan a conocer sus derechos y los riesgos y beneficios que tiene el ensayo. Después
de esta etapa, si los candidatos siguen dispuestos a participar, firman un formato de
consentimiento informado y estan listos para participar en el ensayo. A los individuos

4 Aqui se considera tratamiento a cualquier medicamento, cirugia, ejercicio, dieta, etc. o combinacién
de ellos que sea considerado una forma de tratar una enfermedad o deficiencia fisica.



que participan en un ensayo se les denomina sujetos.

Para comenzar el ensayo, todos los sujetos son sometidos a un tratamiento inicial
(puede ser ingerir alguna pildora, someterse a una cirugia para algin implante, etc.
pero esto lo determina el propdsito del ensayo). Después de esto, los sujetos realizan
varias visitas controladas para dar seguimiento al ensayo (la frecuencia de las visitas
estd predeterminada). Durante estas visitas, se revisa su salud y se toman y registran las
mediciones necesarias. Segun el ensayo y el proposito de éste, puede ser o no necesario
que durante el periodo de seguimiento el sujeto siga realizando determinadas actividades
como parte del tratamiento.

Al final de cada visita de seguimiento programada, cada sujeto tiene la opcién
de continuar en el estudio o desertar de él. Un sujeto que desea permanecer en el
estudio llena una adicién al formulario de consentimiento informado, un documento
que confirma la voluntad del sujeto para continuar en el ensayo.

Dependiendo de lo larga que sea la participacién de los sujetos dentro del ensayo,
estos se pueden clasificar en cuatro categorias:

= Sujetos para quienes ocurren eventos adversos y les es necesario dejar el ensayo,
donde un evento adverso es definido como contraer una enfermedad, desarrollar
una cierta condicién de salud o morir, dependiendo de la especializacién del en-
sayo.

= Sujetos que abandonan o desertan del ensayo clinico antes de la tltima visita
de seguimiento a causa de circunstancias ajenas a la salud, son denominados
desertores. Por ejemplo, un sujeto que necesita mudarse de ciudad.

= Sujetos que voluntariamente abandonan el ensayo después de su ultima visita de
seguimiento.

= Sujetos que permanecen inscritos en el ensayo hasta que éste finaliza.

Tipicamente, un ensayo clinico es detenido cuando un nimero predeterminado de su-
jetos han sido devengados, es decir, han cumplido cierta condicién. Por ejemplo, un
estudio puede finalizar cuando se han seguido 250 sujetos durante todo un ano.

Ocasionalmente, un ensayo es terminado antes. Por ejemplo, cuando los datos re-
gistrados ya representan un riguroso soporte de la eficacia de la terapia o tratamiento
probado. Mas adelante, se trata este punto con mayor detalle en lo referente a Moni-
toreos Intermedios.

Los ensayos clinicos tienen ciertas caracteristicas esenciales:

= Son prospectivos, pues el registro de los datos esta orientado al futuro, esto es,
los participantes son seguidos desde puntos bien definidos en el tiempo llamados
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tiempo cero o linea de base. Las lineas de base no siempre seran las mismas para
todos los sujetos porque en la mayoria de ocasiones ellos pueden entrar al estudio
en distintos tiempos.

Comunmente, los ensayos clinicos son aleatorizados, pero existen los no aleatori-
zados. Un ensayo aleatorizado es usado para comparar la eficacia de dos o més
tratamientos a prueba, asignando uno distinto a cada grupo. Para poder vali-
dar un anélisis estadistico cuando se comparan resultados, deberia ser igualmente
probable que un sujeto sea asignado a uno u otro grupo, es por eso que se usa la
aleatorizacion.

En un ensayo no aleatorizado, todos los sujetos reciben un tratamiento experi-
mental y, por tanto, no hay asignacion al azar entre los distintos grupos. Para el
analisis estadistico, el grupo a prueba es comparado con el grupo control histérico
-que es, el de los sujetos tratados en el pasado con un tratamiento disponible.

Estadisticamente, se prefieren los ensayos clinicos aleatorizados debido a que la
aleatorizaciéon es la que permite la comparabilidad de los grupos, lo que los con-
vierte en el tipo de ensayo clinico por excelencia.

Un ensayo clinico es un ensayo o experimento controlado, pues permite el con-
trol de las condiciones bajo estudio. Un ensayo clinico se inicia cuando surge una
hipétesis a partir de estudios no controlados, que son observacionales, descriptivos
o retrospectivos, o de estudios preclinicos. Frecuentemente se descubren en inves-
tigaciones preclinicas, con estudios observacionales, posibilidades terapéuticas que
no tienen ningun beneficio al ser probadas bajo un ensayo clinico.

En la mayoria de los casos existe un grupo control (que recibe un tratamiento
actual o un placebo) y un grupo de tratamiento (que recibe el tratamiento a
probar). Un placebo es un tratamiento que es administrado en forma de medica-
mento (pildora, solucién, inyeccién, etc.) pero no tiene un ingrediente medicinal
activo. No hay tal cosa como un placebo para el grupo control en los ensayos que
prueban nuevos dispositivos biolégicos o protesis. En su lugar, se implantan dis-
positivos que se utilizan ampliamente. Para este tipo de ensayo, un ensayo clinico
no aleatorizado puede ser una mejor opcién. Un ensayo clinico controlado permite
el control de las condiciones bajo estudio.

La existencia de un grupo control permite la comparabilidad de efectos.

El elemento esencial del ensayo es la existencia de un grupo de comparacién o
grupo control, que permite probar si la nueva intervenciéon (por ejemplo un
nuevo farmaco) es mejor o no que las ya existentes o que no intervenir (placebo).

La existencia de un grupo control como tal, depende del disenio del ensayo (lo
cual a su vez tiene dependencia del propésito del ensayo), pero cuando no existe
un grupo control como el que se definié anteriormente (como podria suceder en
el caso del ensayo de los nuevos dispositivos biol6gicos), existen grupos analogos



que hacen esta funcion de grupos comparables. Mas adelante, cuando se tratan
los tipos de diseno, se profundiza en cémo son estos grupos.

= El cegamiento, que es una condicion impuesta sobre el ensayo para mantener
en secreto el conocimiento del tratamiento asignado a cada sujeto, el curso del
tratamiento u observaciones previas. Los procedimientos usualmente cegados son
el tratamiento asignado o la evaluacion del estatus de los sujetos de estudio. El
cegamiento previene determinados sesgos en las diversas etapas del ensayo clinico
y protege la secuencia después de la asignacién al grupo de tratamiento.

De esta forma existen ensayos No ciego (ensayos en los que investigadores y par-
ticipantes conocen el tratamiento asignado) y los ensayos Ciego (indican que el
conocimiento del tratamiento asignado se oculta a los participantes, a los investi-
gadores del ensayo y/o a los patrocinadores) y de estos ultimos encontramos:

e (Ciego simple. Una de las tres categorias de individuos, normalmente par-
ticipantes, desconoce el tratamiento asignado a lo largo del desarrollo del
estudio

e (Ciego doble. Participantes, investigadores y patrocinadores, desconocen el
tratamiento asignado

e Ciego triple. Se refiere a un ensayo doble ciego que mantiene blindado el
analisis de los datos, hasta una etapa determinada del estudio

El cegamiento permite la comparabilidad de la informacion.

» Los ensayos clinicos pueden incluir sélo un centro clinico (un ensayo de un solo
centro) o multiples centros (ensayos multicentro). En un ensayo clinico multi-
centro, hay un centro coordinador y multiples centros participantes. El centro
de coordinaciéon funciona como un centro de investigacion donde se disena el
ensayo, se realiza el andlisis estadistico de los datos coleccionados y se interpre-
tan los resultados. Un centro de investigacién participante es un centro médico
donde los sujetos son reclutados, inicialmente tratados y admitidos para las visi-
tas de seguimiento. Los ensayos multicentro son mas dificiles de coordinar, pero
estos reclutan sujetos méas rapido y los resultados pueden ser generalizados a una
poblacién més grande porque los grupos de poblacién son mas amplios.

Después de haber descrito las caracteristicas esenciales de los ensayos clinicos, se
hace la siguinte aclaracion: los estudios observacionales y los experimentos o ensayos
controlados persiguen el mismo objetivo, inferir sobre los efectos de algtin tratamiento,
pero el control de las condiciones y la asignacion aleatoria estan presentes inicamente
en los experimentos. A eso se debe que el tipo de ensayo clésico es el ensayo clinico
aleatorizado controlado, por lo tanto, en adelante el desarrollo se hace con base en
ellos.



1.3. Fases de los ensayos clinicos

Después de probar bajo condiciones de laboratorio y en animales, un nuevo producto
(un nuevo medicamento o tratamiento), éste se prueba en humanos. Los ensayos que
involucran humanos- los llamados ensayos clinicos- son divididos en cuatro fases:

» En la Fase I de los ensayos (o fase piloto), el nuevo producto es probado sobre
un pequeno grupo de sujetos (normalmente de 20 a 80 personas). Usualmente las
pruebas son hechas con grupos de personas que son voluntarios o, dependiendo de
la especificacién del ensayo, con voluntarios en estado avanzado de enfermedad.
Esta fase es no ciego. Los voluntarios participantes estan conscientes de la natu-
raleza y del propdsito del producto que ellos estan probando. Durante esta fase
piloto, se evalia la seguridad del producto, se determina una dosis éptima y se
identifican los efectos secundarios provocados con el tratamiento.

= En la Fase II del ensayo, comienza la investigacién clinica inicial. El producto
es probado en un grupo de personas mas grande (de 100 a 200 personas) para
determinar si es efectivo y evaluar la tasa de eventos adversos. Los objetivos
principales de esta Fase son:

1. Identificar exactamente la poblacion que puede ser beneficiada con el tratamien-
to.

2. Verificar y estimar la efectividad de la dosis determinada en la Fase I.
Esta fase, como la Fase I, es abierta a los voluntarios y es no ciego.

= En la Fase III de los ensayos, da lugar la investigacion cientifica clinica extensiva
de los productos. La prueba se lleva a cabo sobre un grupo de personas mucho
méas grande para comparar el nuevo producto con un placebo o un tratamiento
estandar, y para confirmar su eficacia y monitorear los efectos secundarios, o en
su defecto, para confirmar que no es tan bueno o mejor que los ya existentes. Para
algunas personas el término ’ensayo clinico’ es sinénimo de la Fase III, pues es la
fase mas rigurosa y donde se lleva a cabo una amplia investigacion clinica cientifica
del nuevo tratamiento. Después de que se completa esta fase, los resultados son
reportados a las instituciones competentes en cada nacién y, sélo si éstos son
benéficos, se solicita la aprobacién para su comercializacién.

= Después de que el producto es aprobado para su comercializacion, los ensayos
clinicos entran a la Fase IV- la tltima fase en la cual la post-comercializacién
toma lugar. En la Fase IV, se lleva a cabo una prueba en la poblacién general
después de que el producto es comercializado, esto es para coleccionar informacién
adicional sobre la seguridad del producto y la eficacia sobre un extenso periodo
de tiempo.
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1.4. Participantes, Etica y Protocolo

1.4.1. Participantes

Para la correcta conduccién de los ensayos clinicos es imprescindible la colaboracion
de los siguientes participantes:

= Patrocinador. El patrocinador de un ensayo clinico es un individuo, organizacion
o compania que inicia y financia el ensayo clinico, ya que tiene determinado interés
en los resultados que se obtendran de él. Por lo tanto, se encargara de hacer una
buena seleccién de los investigadores (instituto o asociaciéon) que lo ejecutardn,
procurando que éstos cumplan con las regulaciones y hagan un analisis seguro y
eficaz de los datos obtenidos con el producto probado.

s Instituto o Asociacion de Investigacion Clinica. Es el sitio de control del
experimento y que trabaja a favor del patrocinador. Supervisa el ensayo y se
asegura de que la investigacion cumpla con todos los requerimientos necesarios y
de que los investigadores y todo el personal estén bien entrenados y calificados,
ademas de procurar que todos los materiales que se requieren para conducir el
ensayo estén disponibles.

= Sujetos. Son los pacientes participantes dispuestos a someterse al experimento.
Son los participantes mas importantes dentro del ensayo ya que todo el experi-
mento se basara en los resultados que seran observados en ellos y deberan ser
suficientes en cantidad para poder generalizar los resultados que se obtengan a
toda la poblacién.

Cada uno de los participantes mencionados juega un papel muy importante en el ensayo
clinico y es responsabilidad de cada uno de ellos que su participacién sea lo mas ética
y apropiada posible para lograr resultados confiables y benéficos para la sociedad.

Cada participante tiene determinadas obligaciones dentro del experimento y son
responsables de la forma en que se ejecuta. A continuacién se especifica cuales son los
compromisos de cada participante involucrado:

= Instituto o Asociacién de Investigacion Clinica: Este instituto o asociacion es res-
ponsable de nombrar un investigador principal y asignarle un equipo de trabajo.
El investigador principal es el encargado de vigilar el cumplimiento de los linea-
mientos de las Buenas Practias Clinicas (BPC, que se definen més adelante), del
respeto a las leyes locales y del apego al protocolo. Debe organizar a su equipo
de trabajo para que le ayude a cumplir con las expectativas en cuanto a nimero
de pacientes reclutados, tiempos para hacerlo y calidad de los datos generados.
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= Patrocinador: El patrocinador es responsable de implementar y mantener sis-
temas para asegurar la calidad y control de calidad con procedimientos estandar
de operacién escritos para asegurar que los estudios sean conducidos y los datos
sean generados, documentados (registrados) y reportados en cumplimiento con
el protocolo, las BPC y los requerimientos regulatorios que apliquen. Todos los
acuerdos establecidos por el patrocinador con el investigador/institucién y con
cualquier otra parte involucrada en el estudio clinico deberan ser por escrito. El
programa de control de calidad implementado por el patrocinador debe incluir ac-
tividades tanto en el ambito interno como externo, asegurando que se encuentren
correctamente documentados todos los procedimientos que tienen que ver con el
estudio. Dicho programa debe incluir visitas regulares de monitoreo a los centros
de investigacion, deteccién oportuna de errores en la conduccién del estudio y
correccién inmediata de los mismos, con estrategias que aseguren su prevencién
en el futuro, incluyendo entrenamiento y reentrenamiento en caso necesario.

= Sujetos: Su responsabilidad es cumplir con el mayor apego posible las instrucciones
de los investigadores, tratar de asistir a todas las visitas de seguimiento y procurar,
en la medida de lo posible, no abandonar el experimento. Sus aseveraciones y
declaraciones acerca de como se sienten y de su estado de salud deben ser objetivas,
francas y exactas.

1.4.2. Etica

La proteccion de los derechos y el bienestar de los pacientes que participan en in-
vestigaciones cientificas constituyen el propédsito actual de la ética de la investigacién.
Lamentablemente, se han senalado investigaciones que no han considerado a los parti-
cipantes como personas, sino como objetos de estudio. Por esta razon, la Declaracion
de Helsinki, en 1964, establecié uno de los primeros antecedentes en principios éticos
de investigaciones en seres humanos.

Universalmente, se acepta que no debe hacerse investigaciéon médica en personas sin
seguir los postulados y lineamientos nacional e internacionalmente aprobados.

En México, la Secretaria de Educacion, la Secretaria de Salud y El Consejo Na-
cional de Ciencia y Tecnologia trabajan conjuntamente para orientar el desarrollo de
la investigacion cientifica y tecnoldgica destinada a la salud, valiéndose de las leyes y
reglamentos emitidos para este proposito. La Ley General de Salud, busca el seguimien-
to de los postulados internacionalmente validos y cuenta, en su Titulo Quinto, con una
resolucién en Materia de Investigacion®, la cual estd realizada con apego a la Declaracién
de Helsinki. Se establece que toda institucién de salud en donde se realice investigacién

5Anexo I. Titulo quinto de La Ley General de Salud: Materia de Investigacién (México)
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para la salud deberd tener un Comité de Etica en el caso de que realice investigacién
en seres humanos.

Las Buenas Précticas Clinicas (BPC), en inglés, Good Clinical Practice, es un
estandar internacional para el diseno, conduccién, desarrollo, monitoreo, auditoria, re-
gistro, andlisis y reporte de estudios de investigacion clinica en los que participan seres
humanos como sujetos de estudio. El cumplimiento de las BPC asegura dos aspectos
fundamentales en los estudios en los que se pone a prueba un medicamento o un equipo
de diagnostico previo a su comercializacion:

a) la proteccién de los derechos, la seguridad, y el bienestar de los sujetos de estudio, y
b) la credibilidad de los datos generados, necesaria para el registro de una innovacién
terapéutica en cualquier parte del mundo.

Los lineamientos de las BPC son el estandar que se sigue durante el desarrollo
de proyectos de investigacion clinica. A este respecto, se encuentran claramente es-
pecificadas las responsabilidades y funciones del investigador y del patrocinador, los
contenidos basicos del protocolo de investigacién del ensayo clinico, el manual del inves-
tigador y los documentos esenciales para la conducciéon de un estudio clinico. Aqui se
cubren todos los aspectos de preparaciéon, monitoreo, reporte y archivo de estudios
clinicos e incluye los lineamientos de las BPC de la Unién Europea, Japon, EUA, Aus-
tralia, Canadé, los Paises Nordicos, y la OMS (Organizacién Mundial de la Salud), que
deben ponerse en practica cuando se generan datos clinicos que pretendan someterse
a autoridades regulatorias o en cualquier proyecto de investigacién clinica que pueda
tener un impacto en la seguridad y bienestar de los sujetos participantes.

1.4.3. Protocolo

El protocolo de investigacion es un documento cientifico (y legal) que formaliza la
propuesta de investigacion y sus condiciones. Esta formado por una secuencia sistemati-
zada de apartados, abarca toda una serie de informacion relevante y describe el proceso
dindmico a cumplir por los investigadores, o por terceros. Por lo tanto, el protocolo
corresponde a la version escrita del plan propuesto para estudiar e investigar el tema
de interés, es la directriz fundamental de trabajo que, de manera ordenada, indica una
via idonea para solucién del problema planteado. Dado que la conceptualizacion del
problema reduce a términos concretos y explicitos el asunto de interés, el talento y la
experiencia del investigador es de gran importancia al intentar la transformaciéon de
una idea en un verdadero proyecto o plan de accion, y para asegurar que el problema es
relevante como para merecer su resolucion y, con ello, proveer beneficios a la sociedad.

El esquema para presentar un protocolo debe de cumplir con los siguientes elemen-
tos:
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10.
11.
12.
13.
14.

15.

. Resumen
. Indice
. Informacién general

. Introduccion y justificacién

Objetivos

Seleccion de pacientes - sujetos

. Intervencién (tratamientos)

. Variables de evaluacién

Plan de operacion

Procesamiento y analisis de datos
Aspectos éticos

Consideraciones practicas
Referencias bibliogréaficas

Anexos y apéndices

. Tipo de estudio, diseno y muestra (y lugar)

14



Capitulo 2

Implementacion de la Estadistica
Clinica

La Estadistica Clinica se puede definir sencillamente como la Estadistica implemen-
tada para el desarrollo de los Ensayos Clinicos, es decir, es todo el conjunto de métodos
necesarios para recoger, clasificar, representar y resumir datos (obtenidos en los ensayos
clinicos), asi como para hacer inferencias (extraer conclusiones) cientificas y clinicas a
través de ellos!.

En este capitulo se describe de forma sencilla como se hace la implementacién de
estos métodos estadisticos en los ensayos clinicos, y como se aplican en cada etapa del
ensayo.

2.1. El Método Cientifico y los Ensayos Clinicos
Controlados

Cabe senalar que a partir de ahora sélo es necesario concentrarse en la Fase III de
los ensayos clinicos (que es en la cual se lleva a cabo la investigacion cientifica clinica)
y en estudiar cual es el razonamiento cientifico para conducirlos.

Debe tomarse en cuenta que el objetivo principal de la investigacién clinica, es el de
encontrar tratamientos novedosos o mejoras a los ya existentes en busca de beneficios
para los pacientes, y esto solo se puede lograr si los investigadores con vision e imagi-
nacién son capaces de proponer tratamientos y terapias innovadores que parezcan tener
oportunidades reales de éxito.

'Definicién ligeramente modificada de la presentada en el libro Bioestadistica para Ciencias de la
Salud, Martin Andrés, Juan de Dios Luna del Castillo.
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Es natural, que si un investigador o un grupo de investigacién propone un nue-
vo tratamiento o terapia, éstos se mostraran muy entusiastas con los resultados y los
estudios pre-clinicos de las Fases I y II pueden ser considerados muy prometedores.
Lamentablemente, no todos los nuevos proyectos resultan tan efectivos como era espe-
rado, al pasar por la Fase III, la mayoria de los tratamientos y terapias son truncados
pues, esta fase, es una prueba estadistica muy rigurosa.

La regla y caracteristica fundamental de esta fase, es que es comparativa, pues se
hace una comparacion entre el tratamiento estandar vigente y el innovador sobre gru-
pos distintos de pacientes; cuando hay ausencia de un tratamiento estandar se hace la
comparacion con un grupo de pacientes no tratados. Ademas para tener una evaluacién
imparcial es necesario que a cada uno de los pacientes se les asigne aleatoriamente el
tratamiento estandar o el innovador. De esta forma, los ensayos controlados aleatori-
zados son los métodos de investigacion clinica mas generalmente aceptados. Se puede
hacer mencion de ensayos clinicos sencillos pero trascendentales y que han seguido esta
metodologfa, por ejemplo, el primer ensayo para la meningitis bacterial® representa la
situacién maés sencilla donde se ha comparado un nuevo tratamiento (cefuroxina) con
un tratamiento estdndar (ampicilina y cloranfenicol) para probar si era més efectivo
para matar la bacteria.

Otra situacién comun se ve reflejada en el ensayo clinico realizado para comparar los
efectos del anturan como nuevo tratamiento para reducir la mortalidad de los pacientes
después de que éstos han sufrido un infarto contra los de un placebo consistente en una
tableta que los pacientes no podian distinguir del tratamiento.

Los ensayos clinicos, al ser experimentos, deben cumplir con la forma de proceder del
método cientifico y cumplir con cada uno de los pasos que éste sugiere. Puede observarse
en la Figura 1.1 una sugerencia de la forma de proceder al ejecutar un ensayo.

Primero, basdandose en una idea inicial acerca del mejoramiento de una terapia o
tratamiento, es necesario formular una definicion precisa de lo que se le exigira al ensayo
para asi poder definir especificamente cada una de las hipdtesis a contrastar buscando
la eficacia y seguridad del tratamiento. En este paso se especifica exactamente el tipo
de paciente, los tratamientos a comparar y el método que serd empleado para evaluar
la respuesta de cada paciente.

El siguiente paso es disenar detalladamente un ensayo aleatorio y documentarlo de
manera que quede asentado todo en el protocolo elaborado. Este diseno debe cubrir
todos los requerimientos cientificos, éticos y organizacionales de manera que el ensayo
pueda proceder eficazmente de acuerdo al plan. En este paso se deben resolver dos
aspectos:

2Infeccién de las meninges producida por bacterias; es una enfermedad grave que produce fiebre
) b
cefalea, vémitos, rigidez de nuca, etc.
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Definir el propésito del ensayo: hipotesis especificas l
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[ Disefic del ensayo: Protocolo escrito ]
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[ Conduccion del ensayo: Buena organizacion l

¥

[ Analisiz de datos: Estadistica descriptiva y Pruebas de Hipotesis ]
¥

[ Concusicnes: Publicacion de resultados ]

Figura 2.1: Diagrama de la secuencia de los pasos a seguir en un ensayo clinico

= Tamano de la muestra: El ensayo debe contar con el niimero suficiente de pacientes
que le permita dar una estimacién precisa y razonable de la respuesta de los
pacientes al tratamiento correspondiente.

= Evasion del sesgo: La seleccion, la evaluacion y los cuidados auxiliares a los pa-
cientes no deben diferir entre tratamientos, de manera que el ensayo no se vea
afectado por factores ajenos a los de los tratamientos.

Al conducir el ensayo, este debe contar con una buena organizacién que permita
obtener los datos necesarios de manera ordenada y correcta. El método estadistico
debe ser aplicado a los resultados obtenidos de los pacientes para hacer las pruebas
correspondientes a las hipdtesis antes especificadas. En particular, se deben usar pruebas
de significancia que permitan evaluar que tan fuerte es la evidencia existente para
afirmar que hay una genuina diferencia entre tratamientos. Finalmente, es necesario
dar las conclusiones observando a fondo los resultados de cada tratamiento, de tal
manera que al publicarse puedan ser utilizadas por otros investigadores clinicos.

El objetivo de un ensayo clinico es obtener conclusiones veraces para una cuestién
médica relevante. Esto requiere que las conclusiones estén basadas en una evaluacion
imparcial y objetiva.

2.2. Sir Ronald A. Fisher y la aleatorizacion

Usualmente en la literatura sobre inferencia estadistica se menciona a Sir Ronald
A. Fisher como el inventor de la aleatorizacion. Dicha atribucién se le hace ya que
logré establecer en los experimentos, lo que él mismo llamo, 'las bases que motivan la
inferencia’.
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Para dar una explicacién de tales bases, se valié de, lo que ahora es uno de los
ejemplos mas famosos de la literatura estadistica, el ejemplo de la Dama Catadora de
Té, el cual plasmé en su libro The Design of Experiments (Disefio de experimentos),
ejemplo mismo que a continuacién sera introducido para dar una idea de aquello que
Fisher llamo las bases que motivan la inferencia (propiedades de la aleatorizacién), esto
es, la relacion que existe entre la aleatorizacion y los métodos estadisticos.

La seleccion de Fisher sobre este ejemplo fue muy acertada, ya que ilustra de manera
muy simple puntos clave de la aleatorizacion.

2.2.1. La Dama Catadora de Té

En el pais de origen de Fisher, Inglaterra, una bebida tradicional para el desayuno
es el té con leche. Una dama declaraba que ella era capaz de discernir si en una taza
de té con leche, se habia vertido primero el té o primero la leche. Movido por estas
declaraciones, Fisher disena el siguiente experimento:

Se preparan ocho tazas de té con leche, en cuatro de ellas se vierte primero el té y en
las otras cuatro se vierte primero la leche; entonces las tazas son presentadas ante la
dama en orden aleatorio para que ésta dé su juicio sobre el orden de la preparacion.

La dama es informada previamente de la forma en que es llevado el experimento y
se le explica que el orden aleatorio no es determinado arbitrariamente por un humano,
sino que se utilizan aparatos fisicos usados en juegos de azar o se usa una coleccion de
nuameros aleatorios para tal ordenacién.

La tarea de la dama es hacer la cata y dividir las ocho tazas en dos grupos de cuatro,
agregando, si es posible, qué tratamiento recibié cada grupo.

Entonces Fisher se plantea la siguiente pregunta: ;Qué se espera si la dama no
tiene ninguna facultad de discriminacion, esto es, si ella no es capaz de discernir el
tratamiento que recibe cada taza de té con leche?

En respuesta a esto, Fisher propone: Supoéngase, por un momento, que la dama no
es capaz de discriminar como se prepard una taza de té con leche, es decir, ella da la
misma respuesta sin importar cudles son las cuatro tazas que reciben primero la leche,

8
por ejemplo. Entonces, se tiene que hay 1) = 70 posibles combinaciones de cémo las

tazas pueden ser divididas en dos grupos de cuatro, y la aleatorizacién asegura que
estas combinaciones sean igualmente probables, asi dicha probabilidad es de 1/70 para
cada combinacién.

En otras palabras, la probabilidad de que el orden aleatorio de las tazas coincida
perfectamente con el juicio dado por la dama es de 1/70. Si la dama clasifica correcta-
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mente las tazas, la probabilidad, 0.014 = 1/70, es el nivel de significancia para probar
la hipétesis nula de que ella no tiene ninguna facultad de discriminacion, ya que si

Hy: La dama no tiene ninguna facultad de discriminacion, entonces

Probabilidad(elegir la combinacidn correcta | no tiene facultad de discriminacion) =
Probabilidad(elegir la combinacion correcta | Hy es cierta)

Probabilidad(Rechazar Hy | Hy es cierta) = 0.01}

Fisher entonces prosigue describiendo la aleatorizacion como la base que motiva la
inferencia y la base fisica de la validez de la prueba, es decir, la considera el gran elemen-
to de juicio. En su libro, Fisher hace una larga discusion de esta base y decide demostrar
con verdaderos fundamentos como se logra que funcione la inferencia. Asi formé su lla-
mada ’base razonada’ o ’elemento de juicio’, una base que no dependiera del mismo
patrén de respuestas, o de los mismos datos, exceptuando la aleatorizacién.

El ejemplo de la Dama, formulado por Fisher, sirvio perfectamente para su propésito.
La Dama no es una muestra de una poblaciéon de Damas, y atun si se imagina que ella
lo fuera, el experimento y sus hipdtesis sélo la conciernen a ella. Sus ocho juicios no son
observaciones independientes, ya que el diseno del experimento requiere una division de
cuatro y cuatro, y la decision de la Dama en las tazas posteriores a la cuarta estd in-
fluenciada por la decisién en las cuatro primeras. Por ejemplo, para la quinta taza, la
Dama sabe que ya probd, al menos, una preparacién en la que se vertié primero la leche
y, al menos, una donde se vertié primero el té. No hay forma de interpretar o, mejor
dicho, de malinterpretar los datos de este experimento con los de otro que involucre la
muestra de una poblaciéon o con uno que sea una serie de eventos idénticos e indepen-
dientes. Ademas la inferencia de Fisher es justificada, ya que, la tnica distribucion de
probabilidad que se utiliza es la creada por el experimentador.

Lo interesante es conocer cudles son las herramientas en el argumento de Fisher que
permiten generalizar sus bases a otro tipo de experimentos y son las siguientes:

1. Los experimentos no requieren, de hecho no es razonable exigir, que las unidades
experimentales sean homogéneas, es decir, que no tengan variabilidad en sus res-
puestas. Las unidades experimentales homogéneas no hacen una descripcion real
de las operaciones de una fabrica, de los pacientes de un hospital, de campos de
cultivo, etc.

2. Los experimentos no requieren, de hecho no es razonable exigir, que las unidades
experimentales sean una muestra aleatoria cualquiera de una poblacién de unidades.
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Las muestras aleatorias cualesquiera de unidades experimentales no son la reali-
dad de la industria de laboratorio, de un ensayo clinico o de un experimento de
agricultura.

. Para inferencias validas acerca del efecto del tratamiento sobre las unidades del
experimento es suficiente requerir que los tratamientos sean asignados de forma
aleatoria a las unidades experimentales - estas unidades deben ser, ambas, hete-
rogéneas y no una muestra aleatoria cualquiera de una poblacién.

. Las probabilidades entran al experimento tnicamente a través de la asignacion
aleatoria de los tratamientos, un proceso controlado por el experimentador. Una
cantidad que no es afectada por la asignacién aleatoria de los tratamientos es una
cantidad fija al describir las unidades en el experimento.

2.3. Diseno del Ensayo Clinico

La forma en que es disenado el ensayo clinico influye en cémo debe ser ejecutado y en
el tipo de anadlisis que se le hard a los resultados. Los disenos mas comunes actualmente

son los siguientes:

= Diseno paralelo
= Diseno de tratamiento sucesivo, que puede ser de dos tipos:

e Diseno de tratamiento de reemplazo

e Diseno cruzado (Crossover)
= Diseno de ensayos alternativos, que puede ser de distintos tipos, entre ellos:

e Diseno factorial
e Ensayos de equivalencia

e Aleatorizacién por conglomerados (Cluster)

2.3.1. Diseno paralelo

Este tipo de diseno es el mas usado por su simplicidad. El término paralelo hace
referencia a la coincidencia en el tiempo de aplicacién de los tratamientos a cada uno

de los grupos participantes en el ensayo.

Se forman los dos grupos, tratamiento y control, y a cada uno se le aplica, de forma
aleatoria, el tratamiento correspondiente, entonces se sigue la evolucién de los mismos

20



a lo largo de la duracién del ensayo. La sencillez de este disenio radica en que se elige
un solo tratamiento para cada grupo, con un tamano de muestra previamente fijado.

Si se tiene una muestra de tamano N y de esta muestra un nimero de unidades m
pertenece al grupo tratamiento (por lo tanto, N-m pertenecen al grupo control), y los
tratamientos a probar y control son A y B respectivamente, entonces una representacion
grafica del ensayo paralelo es la siguiente:

Trat A

Trat B

Figura 2.2: Representacion de un ensayo con diseno paralelo

2.3.2. Diseno de tratamiento sucesivo

En este tipo de diseno, cada sujeto es asignado aleatoriamente a un grupo. Dentro

de cada uno de los grupos se establece una secuencia de tratamientos, de forma que
cada sujeto recibe mas de un tratamiento.
La forma mas frecuente es el diseno sucesivo en dos periodos, donde se aplican dos
tratamientos de manera sucesiva, dejando entre ellos un periodo con uso de placebos,
favoreciendo asi la disipacién de los efectos residuales del primer tratamiento, por ello,
este periodo también se conoce como periodo intermedio de lavado (PIL).

Bésicamente se usan dos tipos de diseno de tratamiento sucesivo: el diseno de
tratamiento de reemplazo y el diseno cruzado,

s El diseno de tratamiento de reemplazo es usado para recolectar datos sobre efectos
que tiene el cambiar de un tratamiento A a uno de dos tratamientos alternativos,
por ejemplo, tratamiento B o tratamiento C. Los sujetos de estudio se dividen en
dos grupos iguales. Ambos grupos reciben el tratamiento A durante un primer
periodo. Después del periodo intermedio de lavado, a cada grupo se le aplica
un tratamiento alternativo distinto, B o C. Las observaciones hechas entre los
pacientes tratados con A y B se comparan con los resultados observados entre los
pacientes tratados con A y C; como se esquematiza en la Figura 2.3.

Se observa que aunque no existe un grupo control perfectamente definido, existen
los grupos comparables necesarios para el analisis estadistico.
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Trat A Trat B

Grupo 1 o
, Grupos
0 Periodo2
FPeriodol PIL eriodo compar ables
Grupo 2 cambio
Suj etos de estudio Trat A Trat C

Figura 2.3: Representacion de un ensayo con diseno de tratamiento de reemplazo

= El diseno cruzado es un diseno en el cual, los sujetos de estudio se dividen en
dos grupos (grupo 1y grupo 2). El grupo 1 recibe el tratamiento A durante un
primer periodo y el tratamiento B en el segundo. El grupo 2 recibe los tratamientos
durante los mismos periodos pero en orden inverso al grupo 1 (primero B, luego
A). Los disenos cruzados permiten ajustar las variaciones de persona a persona
haciendo que cada sujeto sirva como su propio control. En este diseno se exige
con frecuencia un menor nimero de sujetos en relacién con otros disenos, y su
esencia es que cada sujeto sirve como su propio control.
Los disenos cruzados pueden ser de dos vias (con dos tratamientos), como el que
se explicé anteriormente o de varias vias (con varios tratamientos)?.

A continuacién se presenta un esquema de diseno cruzado de dos vias:

Trat A Trat B
Grupo 1 £
. Grupos
i Periodo?
Periodo 1 PIL eroade comp ar ables
Grupo2 cambio
Suj etos de estudio Trat B Trat A

Figura 2.4: Representacion de un ensayo con diseno cruzado

3Esto hard que el nimero de grupos pueda variar segiin los propésitos que se persigan (distintas
combinaciones y ordenaciones en la administracién de los tratamientos).
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2.3.3. Disenos alternativos

Son disenos a los que se recurre porque cubren requerimientos que los disenos
estandar no cubren y proveen combinaciones necesarias de los disenos anteriores.

= Diseno factorial. La evaluacién de dos o mas tratamientos en un mismo ensayo
puede ser implementada usando un diseno de tipo paralelo, con un aumento en
el nimero de grupos. Sin embargo, se requiere aumentar el tamano de muestra y
puede ser ineficiente. Ademds es inadecuado si también hay interés en considerar
combinaciones de los tratamientos y de uno o varios factores adicionales asignados
aleatoriamente con el fin de analizar las interacciones entre ellos. El diseno alter-
nativo adecuado para esta situacién es de tipo factorial, donde se pueden asignar
de manera aleatoria dos o mas tratamientos en forma independiente, siempre y
cuando no exista una interaccion; de tal manera que los sujetos pueden no recibir
ningin tratamiento, uno de ellos o eventualmente todos; haciendo, ademés (sélo
si son necesarias), combinaciones de otros factores, por ejemplo, distintas dosis.

El siguiente cuadro* presenta un ejemplo de cémo se puede hacer un ensayo con
diseno factorial:

Diserio factorial. A cada letra se le asigna aleatoriamente un blogue de 14 pacientes

Tratamiento

A: Diltiazem - dosis 1

B: Diltiazem - dosis 2

C: Diltiazem - dosis 3

D:Diltiazem - dosis 4

E: Hidrolorotiazida - dosis 1

F: Hidrolorotiazida - dosis 2

G:Hidrolorotiazida = dosis 3

H:Dilitiazem - dosis 1 + hidroclorotiazida — dosis 1

I: Dilinazem — dosis 1 + hidroclorotiazida - dosis 2

1 Dilitiazem - dosis 1 + hidroclorotiazida — dosis 3

K: Dilitiazem - dosis 2 + hidroclorotiazida - dosis 1

L: Dilitiazem - dosis 2 + hidroclorotiazida - dosis 2

M:Dilitiazem - dosis 2 + hidroclorotiazida ~ dosis 3

N: Dilitiazem - dosis 3 + hidroclorotiazida - dosis 1

O:Dilitiazem - dosis 3 + hidroclorotiazida - dosis 2
ida — dosis 3
Q:Dilitiazem - dosis 4 + hidroclorotiazida - dosis 1

P: Dilitiazem - dosis 3 + hidroclorotias

R: Dilitiazem - dosis 4 + hidroclorotiazida = dosis 2

S: Dilitiazem - dosis 4 + hidroclorotiazida - dosis 1

T: Placeho

Cuadro 2.1: Ejemplo de diseno factorial

4Tomado del libro Bases Metodolégicas del Ensayo Clinico por Fernando Tato

23



= Diseno de equivalencia. Se usan cuando se quiere demostrar que dos tratamientos
son efectivamente similares respecto a la respuesta del paciente. Estos disenos
son no sesgados y evalian diferencias en tratamiento cercanas a cero y con un
estrecho intervalo de confianza. Se practican porque existen tratamientos que
pueden diferir en seguridad, efectos secundarios, formas de aplicacién, costos,
entre otras caracteristicas; y el hecho de mostrar ’equivalencia’ tiene importancia
para el uso subsiguiente de uno o ambos tratamientos.

» Disetio de Aleatorizacién por conglomerados (Clusters®). En este tipo de disefios,
una sola respuesta ante determinado tratamiento es dada por un grupo de sujetos,
es decir, un conglomerado de sujetos es considerado una unidad.

2.4. Determinacion del tamano de la muestra y de
la longitud del Ensayo

El nimero total de sujetos que participaran en un ensayo clinico a realizar es lo
que conocemos como tamano de muestra del ensayo, el cual deber ser lo suficiente-
mente grande como para obtener informacion estadisticamente significativa acerca del
producto probado sin llegar a convertirse en un obstaculo para la realizaciéon misma. El
tamano de muestra del ensayo determina la longitud del ensayo.

Es comtn, que en los ensayos se tome como tamano de muestra el minimo requerido
para detectar la eficacia del nuevo producto. Hay ensayos en los que en lugar de pre-
determinar el tamano de muestra se predetermina el niimero de anos-paciente, que es
el tiempo acumulado por todos los sujetos del ensayo. Entonces, el niimero actual de
sujetos que deberian participar en el ensayo depende de la frecuencia de la inscripcion
de los pacientes al ensayo, lo cual puede ser algo dificil de calcular.

El tamano de muestra o el nimero de anos-paciente debe ser determinado antes de
iniciar el ensayo y debe ser documentado en el protocolo.

Al momento de calcular el tamano de muestra se deben tener en cuenta las siguientes
consideraciones:

= Definir el objetivo del ensayo clinico, que puede ser de tres tipos:

e Que el paciente alcance un porcentaje de cambio en algunas mediciones médi-
cas

e Que el paciente alcance determinado estado o nivel de cambio

5Traduciendo literalmente del inglés, ’clusters’ es ’agrupaciones’.
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e Que se alcance determinado nivel en una tasa especifica de eventos adversos
también conocida como tasa de complicacién (calculada como el nimero de
eventos adversos que han ocurrido durante todo el periodo entre el tiempo
total en el ensayo por todos los sujetos).

= Elegir la familia de distribuciones de probabilidad para los datos y estimar los
parametros necesarios de acuerdo a datos histéricos.

= [dentificar la hipdtesis nula, Hy, y la alternativa, Hy, segtin el tipo de objetivo que
se persigue con el ensayo (basdandose en qué se quiere probar: el nuevo producto
es mejor que el estandar, el nuevo producto tiene ventajas distintas al estandar,
el nuevo producto es més eficaz que el estandar pero también mas riesgoso).

» Determinar, «, el nivel de significancia que es el tamano del error tipo I (maxima
probabilidad de rechazar la hipdtesis nula dado que es cierta), generalmente se
determina de 0.01 6 0.05.

Representa la probabilidad, p, de hacer valida la diferenciacion entre tratamientos,
cuando dicha diferencia no existe en realidad. Al aplicarse pruebas estadisticas
adecuadas sobre los parametros o variables de interés, se debe rechazar la hipétesis
nula, Hy, si p < a.

» Determinar, 3, el tamanio del error tipo IT (probabilidad de no rechazar la hipétesis
nula, Hy, dado que es falsa), usualmente se elige entre 0.05 y 0.25.

Representa la probabilidad de aceptar que no hay diferencia significativa en los
tratamientos cuando en realidad si la hay.

El control de esta probabilidad o tamano del error tipo II, sélo se puede asumir
en la etapa del diseno y sélo si se contrastan hipdtesis simples, por lo tanto
resulta mucho mas importante su obtencién y derivacion conceptual inmediata a
la realizacién de la prueba.

» Considerar la potencia de la prueba, que en realidad ofrece un sustento para el
diseno del ensayo, ya que estima la probabilidad de detectar la diferencia entre
tratamientos cuando realmente ésta existe.

La potencia de la prueba, 7, se calcula como:
m = 1 - (tamano del error tipo II) =1 - 3

entonces, la potencia de la prueba representa la probabilidad de rechazar la
hipétesis nula dado que una hipotesis alternativa especifica es valida.

Haciendo referencia a los dos tltimos puntos, es necesario e importante considerar
que el valor (3 sélo se puede obtener cuando se hace un contraste de hipétesis (nula y
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alternativa) simples, pues cuando se tiene un contraste de una hipétesis nula cualquiera
contra una hipétesis alternativa compuesta, el comportamiento de esta probabilidad
estd determinado por una funcién llamada la Funcién Potencia, la cual proporciona
una probabilidad especifica para cada uno de los posibles valores que pueda tomar
la variable o parametro sobre el cual se estan postulando hipdtesis o supuestos, por
ello, cuando se tiene una hipétesis alternativa especifica o simple (lo que se recalca en
los puntos anteriores) si se puede obtener el valor de la funcién potencia en el punto
que senala dicha hipotesis alternativa y este valor serda obtenido a través de (. La
Funcién Potencia da la probabilidad de rechazar que hay diferencia significativa entre
los tratamientos para cada uno de los rangos de diferencia que existan.

Como consecuencia de lo anterior, si se tuviera una hipotesis alternativa compuesta
(donde no se establece una hipétesis sobre un valor especifico sino sobre todo un con-
junto de valores), tampoco se podria obtener el valor de la potencia de la prueba, pues
se carece de un valor especifico (5.

Una forma de obtener un valor especifico 3, es contrastar hipétesis simples valiéndose
del valor minimo detectable (o tamano del efecto) en las respuestas para el grupo
tratamiento y el grupo control. Este minimo detectable, se establece por los investi-
gadores segun lo prometedor que, ellos consideran, es el nuevo tratamiento.

La longitud del ensayo depende del objetivo del ensayo; si se persigue un porcentaje
de cambio o un cambio de estado/nivel, se debe calcular un tamano de muestra; pero
si se persigue una tasa de complicacion debe calcularse un nimero de anos-paciente.

Para ilustrar un poco como se hace este calculo del tamano de muestra, a continua-
cién se presentan dos ejemplos® muy sencillos pero ilustrativos de la forma correcta de
proceder.

Ejemplo 1: Se realiza un ensayo clinico para probar la eficacia de un nuevo tratamien-
to en la disminucion de la presiéon sanguinea en pacientes que sufren de hipertensién.
Los sujetos control reciben un tratamiento que esta vigente en el mercado. Los investi-
gadores centran el objetivo del experimento en un porcentaje de reduccion en la presion
sanguinea al momento de la didstole”.

Se denotaran por p, v p. los verdaderos valores del porcentaje medio de reduccion
en la presion de la sangre para el grupo tratamiento y para el grupo control, respecti-
vamente. Los investigadores acuerdan que los siguientes seran los datos utilizados para
el calculo del tamano de muestra:

= Las hipotesis de interés son Hy: pyr = pte vs Hy: g > pie. Se hace un contraste

SEjemplos tomados del libro Clinical Statistics de Olga Korosteleva
"Fase de relajacién de las paredes ventriculares que produce el retroceso de la sangre de las arterias
hacia el corazén: la sistole y la didstole son los dos movimientos del corazén.
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de una sola cola (prueba unilateral) porque los investigadores confian en que el
nuevo tratamiento no puede ser peor que el vigente.

La probabilidad del error tipo I, @ = Probabilidad(rechazar Hy\ Hy es cierta) es
establecida en 0.05.

Se considera que la diferencia minima detectable, 6 = . - . , sea del 5%, es
decir, § = 5.

La probabilidad del error tipo II, § = Probabilidad(no rechazar Ho\H;y: 4 - pec
= 0 se cumple) se fija en 0.25.

Los datos obtenidos en la fase II del ensayo sugieren que la distribucién de proba-
bilidad que representa su comportamiento es aproximadamente normal con una
desviacién estandar igual a 15, o =15.

La prueba Z para medias de dos muestras se aplica sobre dos grupos del mismo
nimero de sujetos, n, en cada grupo.

El objetivo de este ejemplo es encontrar el valor de n, el tamano de cada grupo
requerido en el ensayo clinico. Se denota por X, y X, a los valores medios desconocidos
de los porcentajes de reduccién que seran observados en la Fase III del ensayo clinico
en el grupo tratamiento y en el grupo control, respectivamente. Se supone que los dos
grupos son independientes.

Bajo Hy, la estadistica de prueba

X — X
Z="1_—°< N(0,1)

o J2/n

La regién de no rechazo - la region en la que Hy no es rechazada - es de la forma

X — X,

oy\/2/n

{Z<k}:{ <k}:{Xtr—Xc<k:a 2/n}

para alguna constante k real positiva. Si se cumple la hipotesis alternativa Hy: py, - e
= ¢, entonces

X, — X, ~ N(6,20%/n)

Tomando en cuenta lo anterior, las probabilidades de los errores tipo I y tipo II
definen dos ecuaciones para n y k:
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ya que

1 —a = Probabilidad(Z <k | Z ~ N(0,1)) = ¢(k) para ecuacién (D y

B = Probabilidad(X;, — X. < ko/2/n | X — Xe ~ N(6,20%/n)) =

X — X, Xy — X — 6
Probabilidad | 25 —=¢ <k | 22—~ VW N(0,1)) | =
a\/2/n a\/2/n

o
o k— para ecuacién 2)
( a\/2/n)

Donde ¢ denota la funcién de distribucion acumulada de una variable aleatoria que
se distribuye N(0,1).

Despejando n de la ecuacién ) y sustituyendo k por ¢~ (1 — a) obtenido de un
despeje en la ecuacién (D) puede deducirse que

n=2(c/0)? (¢ (1-a)= ¢ '(B)) ... ®

En realidad, el valor de n, por ser un entero, se elige como el valor entero mas
cercano que exceda al valor obtenido con @), lo cual provoca que la probabilidad del
error tipo II sea ligeramente menor que el valor que se especificé inicialmente (en la
ecuacién 2) se puede ver como ( depende de n y que conforme ésta tltima crece, 3
decrecerd). Para este ejemplo, al sustituir los valores correspondientes a o« = 0.05, § =
0.25, 0 = 15y 0 = 5, y usando una tabla de la funcién de distribucién de la Normal
Estandar como la del Anexo 2, resulta que n = 96.83, lo cual implica que n = 97 para
cada uno de los dos grupos. El tamano real del error tipo II es de 0.249.

Ejemplo 2: Se lleva a cabo un ensayo clinico no aleatorizado para probar como
funciona el implante de una nueva valvula del corazon. A los investigadores les gustaria
estudiar tasas de varias complicaciones relacionadas con el implante de la valvula.
Sin embargo, sélo debe elegirse una de estas tasas como la tasa principal u objetivo
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para poder hacer la estimacién de la longitud del ensayo. Entonces a continuacién se
explicard como se elige dicha tasa.

En el anélisis estadistico:

= Se compara una tasa de complicacién bajo el nuevo implante, R, con un valor
histérico Ry,.

= Se contrasta la hipdtesis nula Hg : R > 2R;, con la hipdtesis alternativa Hi: R
< 2Ry,. Nétese que la hipotesis nula indica que la nueva valvula funciona mucho
peor que una valvula "historica’ ya existente, si no se rechaza la hipdtesis nula, la
valvula no deberia ser patentada.

» El tamano del error tipo [ es a = 0.05
= El tamano del error tipo II, suponiendo que R = Ry, es 0.2.

= El nimero de complicaciones X es modelado como una variable aleatoria con
funcién de distribucion Poisson con media A = RT sobre un periodo fijo de tiempo,
T.

= La media histérica del nimero de complicaciones es \;, = R,T'. Las hipdtesis nula
y alternativa pueden ser escritas como Hg : A > 2\, y Hy : A < 2\, respectiva-
mente. El valor especifico de la hipétesis alternativa para la cual se calcula [ es
A = A\. El valor de A\, puede ser calculado de las ecuaciones para o y f3.

» La tasa histérica R, = 0.012 o 1.2% para endocarditis (inflamacién del reves-
timiento del corazén y las valvulas) es la mas pequena entre todas las tasas de
complicacion historicas consideradas. Por lo tanto, el nimero de anos-paciente
correspondiente, T'= A, /Ry, es el mayor. Entonces, la tasa de endocarditis debe
ser elegida como la principal para el ensayo.

Con estos datos ya se puede calcular el nimero de anos-paciente. Se denotara con x
el nimero observado de complicaciones por endocarditis. Por la forma de las hipdtesis,
la regién de aceptacion es de la forma {x > x¢}, donde el valor critico x¢ es un entero
positivo.

Para un x, fijo, a = glgnic P(X < xp) corresponde al caso A = 2\,
Z4AR

Por lo tanto las ecuaciones para o y (3 son
l—a=P(X >zg]A=2\,) y =P (X >zo|]A=\p)

donde X ~ Poisson(\).

Estas ecuaciones definen un sistema de dos ecuaciones no lineales con dos incégnitas,
X0 V Ap:
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()

k=zo+1

"

k=x0+1

El sistema no puede ser resuelto exactamente bajo la restriccion de que x es un en-
tero. Sin embargo, puede utilizarse una version integrable de la distribucion de Poisson.
Para cualquiera Y ~ Poisson (), y para cualquier real positivo y, se cumple que

PY >y) = /0)\0 <F<yu_yi_1)> e "du

donde I'(y + 1) = [ vYe dv es la funcién gamma. De aqui, las ecuaciones @) pueden
escribirse de la siguiente forma:

1 2\ uﬂfo —ud

An w0 Y
ﬁ:/o <F($0+1)>e du............ ®

La soluciéon numérica de estas ecuaciones es xo = 11.296 y A\, = 9.287. Para Ry,

= 0.012, se requiere una longitud de ensayo de T' = ;\T}; = 3’3?2 = 774 anos-paciente.
La solucién aproximada para las ecuaciones @) es xg = 12 y Ay, = 9.72, con lo cual se
obtiene una longitud de 7" = 2—7 = 0967122 = 810 anos-paciente.

2.4.1. Monitoreo intermedio de los datos

Dentro de los ensayos clinicos, a lo largo de su implementacién, pueden realizarse
monitoreos de los datos a manera de andlisis intermedios, conocidos como monitoreos
intermedios de los datos. Un monitoreo intermedio de datos es un analisis de los datos
llevado a cabo mientras el ensayo sigue en proceso y sirve para determinar si el ensayo
puede ser detenido, es decir, si puede ser terminado tempranamente debido a que los
datos analizados hasta el momento, ya son suficientes para determinar que el nuevo
tratamiento es superior al estandar y que es eficaz o, en su defecto, para determinar
que el producto probado es peligroso y/o menos eficaz.
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Los investigadores clinicos deben decidir, a priori, si el ensayo serd conducido hasta
la totalidad del estudio o si se haran andlisis intermedios durante el ensayo. Si los inves-
tigadores tienen suficiente confianza en el producto probado, lo méas razonable es elegir
el camino de los monitoreos intermedios. Una vez que se opta por este camino, se debe
pre-especificar el nimero de monitoreos intermedios, asi como estimar estadisticamente
el tamano de las muestras que se emplearan en los analisis intermedios y todo esto
debe ser documentado en el protocolo. De esta manera surge otro problema, que es el
de determinar el tamano de las muestras que se utilizaran en el analisis intermedio, si
bien, parece un problema sencillo, debe hacerse notar que es un problema distinto al
planteado en los ejemplos anteriores y por ello necesita un tratamiento particular.

Un método estadistico comun, utilizado para calcular el tamano de las muestras
intermedias es la Prueba Clasica Secuencial de Grupo, que en la siguiente seccién se
trata con detalle.

Los métodos secuenciales son muy recurridos en la actualidad, principalmente en
epidemiologia genética, pero también en los ensayos clinicos en los que es habitual el
uso de analisis intermedios. Esto, con el objetivo de determinar si los resultados que
se han obtenido hasta el momento hacen que sea inaceptable, desde el punto de vista
ético, la continuidad del estudio, al encontrarse diferencias de efectos inesperadamente
grandes o tasas de efectos secundarios demasiado altas. Ademas de que puede significar
una reduccién considerable de costos humanos y econémicos.

2.4.2. Prueba Clasica Secuencial de Grupo

La prueba clésica secuencial de grupo es un método estadistico utilizado particu-
larmente para la determinacion de tamanos de muestra en los grupos necesarios para
la realizacion del monitoreo intermedio de los datos dentro de un ensayo clinico, y la
forma de aplicarla es la siguiente: Al llegar el momento en que se determiné que se
llevaria a cabo el monitoreo se tienen disponibles los datos de n sujetos en cada grupo
(tratado y control), se realizard entonces un andlisis intermedio sobre 2n datos. Los gru-
pos se comparan estadisticamente y, si no se rechaza la hipétesis alternativa, el ensayo
clinico se detendra. Por otro lado, si la hipdtesis alternativa se rechaza, debera conti-
nuar el ensayo hasta que haya disponibles otros 2n datos, n nuevos de cada grupo y se
analizard de nuevo. En este caso, la prueba estadistica se conducird sobre 4n sujetos (4n
datos) y, nuevamente, si la hip6tesis alternativa no es rechazada, el ensayo se detendré;
por el contrario, si es rechazada, se continiia con evaluaciones periédicas cada vez que
se tienen 2n datos nuevos disponibles, y asi se puede continuar hasta tener X conjuntos
disponibles de 2n datos cada uno. Al llegar a este punto, se realiza la 1ltima prueba
estadistica, que es decisiva y se termina el ensayo.

Se puede emplear el mismo procedimiento para ensayos no aleatorizados. Se con-
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ducen pruebas intermedias con grupos de tamano 2n,4n,..., X % 2n, o en su caso, de
intervalos de tiempo iguales a 2t, 4t,..., X x2t anos-paciente para casos como el del ultimo
ejemplo.

La probabilidad del error tipo I para las X pruebas estadisticas intermedias es una
constante o/. Para un numero fijo X, los valores de o/ y n se pueden encontrar si « 'y
£ -los tamanos de los errores tipo 1 y II, respectivamente- han sido especificados.

El tamano del error tipo I se define como la probabilidad de que al menos haya una
diferencia significativa dado que la hipétesis nula es cierta. El tamano del error tipo 11
es la probabilidad de que todas las diferencias sean insignificantes dado que se cumple
una hipotesis alternativa especifica.

Con el siguiente ejemplo se ilustra como debe aplicarse la prueba secuencial de grupo
para un monitoreo intermedio de datos en el ensayo clinico del ejemplo 1 tratado en la
seccién anterior®.

Ejemplo 3. En el ejemplo 1, las hipdtesis de interés fueron Hoy: pyr = pie v Hi: pigr
> pe, a = 0,05, 8 = 0,25, § =5, 0 = 15. Para llevar a cabo esta prueba, se necesita
una muestra de tamano 97 para cada grupo, esto es, en caso de no usar una prueba
secuencial (o la prueba secuencial es con X = 1), que es lo que se obtuvo en el ejemplo
1.

Se considerara ahora el caso, en que X = 2. Sean wgi) y 2t las medias muestrales

respectivas al i-ésimo conjunto de datos de 2n sujetos, i = 1 6 2. Se denotard T, =

NONINC) NONNE)
o T gz, = 2% las medias muestrales respectivas a cada grupo cuando se

trabaje sobre el conjunto de 4n sujetos.

La primera prueba estadistica de Hy: py = pe contra Hy: py. > pe al nivel de
significancia o' es efectuada sobre el conjunto inicial de 2n sujetos. Bajo Hy,
2l -zl ~ N(0,20%/n). La regién en la que no se rechaza la hipdtesis nula (regién de

'no rechazo’) es

1 _ .1 S
T e g :{ [y 2/n}
oy/2/n

La relacion entre el nivel de significancia o y el valor critico, k, de la region de
aceptacion estd dada por la férmula ¢~ 1(1—a’) , o equivalentemente, o’ = 1—-¢(k). Bajo

una hipdtesis alternativa especifica Hy: py. — g = 6, entonces xii) —z) ~ N (6,202 /n).

Si en esta primera prueba no se rechaza la hipdtesis nula, se lleva a cabo la segunda

8Ejemplo tomado del libro Clinical Statistics de Olga Korosteleva
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prueba, y en dado caso la segunda prueba de Hg: p; = p contra Hy: gy > . al nivel
de significancia o’ es efectuada sobre el conjunto de 4n sujetos. La diferencia

ST

2 2

Tgr — Te =

ROENCEENCENC)]

—Tc c

es la suma de ~*——— y =~ que son dos variables independientes que bajo Hy tienen

una distribucién N(0,02/2n) y bajo una hipétesis alternativa especifica Hy: pig — i = 6
tienen distribucion N (/2,02 /2n).

De esta manera, bajo Hy, la distribucién de T, — @, es N(0,02/n). Por lo tanto, la
region de 'no rechazo’ para la segunda prueba es

T ol (a2 4 (o - 2 < 2k /)
oy/1/n

Bajo una hipdétesis alternativa especifica Hy: py. — pe = 0 la distribucién de 7, — T,
es N(,02/n). Las definiciones de o y 3 proporcionan dos ecuaciones para k y n. La
primera ecuacién es

NOERNO] —
l—a=pP{Tr 20 < T < j b = P{Z < k. 2y + Zo < kV2)
av/2/n oy/1/n

- JREVNEY
donde 2\ — 2V ~ N(0,202/n) y Tty — o ~ N(0,0%/n), ademds 7, = o2y 7, =

o': /2/n
22 (2
%7\/2— son variables aleatorias independientes que se distribuyen N(0,1). La segunda
(o2 n

ecuacion es
B=r M<k,M<k -
ay/2/n oy/1/n
)
<k Zy+ Ty +2——e < kV2

4]
o J2m o J2im

o SO _Lm
donde xﬁ) ENONY N(8,202/n) y Ty — Tg ~ N(6,0%/n), ademds Zs = %*732:/*5 y Zy4
o

= —=——<—— gson variables aleatorias independientes que se distribuyen N(0,1). Para
oy/2/n

P{23+
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2
simplificar la notacién, sea nx = §1> (g) n. En términos de k y nx, las dos ecuaciones

2
anteriores quedan de la siguiente forma

1—a:P(Zl<k;,Zl+ZQ<k\/§)

5:P(21+n* <k, Zs+ Z4+ 2v/nk < k\/é)

La soluciéon numérica de las ultimas ecuaciones para a = 0.05, § = 0.25 es k =
1.875 (/= 0.030) y nx = 3.029. Por lo que, el tamano de los grupos para los moni-

2
toreos intermedios es el menor entero mayor que 2(%) nx = 54.522, esto es n = 55. La
probabilidad del error tipo II que corresponde a este tamano de grupo es 0.246.

Entonces, en lugar de acumular 97 sujetos en cada grupo, y probar las hipétesis una
vez al nivel de significancia 5 %, el método secuencial de grupo con X = 2 sugiere que los
investigadores prueben al nivel de significancia del 3 % con 55 sujetos en cada grupo vy, si
la hipétesis nula no es rechazada, probar una segunda vez al nivel de significancia del 3 %
con dos grupos de 110 sujetos cada uno. Cuando los investigadores se encuentran muy
seguros de la eficacia del producto probado, pueden optar por los métodos secuenciales,
ya que es muy probable que los analisis intermedios den la evidencia suficiente para
demostrar que es mejor que los productos estandar y, de esta forma, se pueda detener
el ensayo clinico antes de lo esperado. Sin embargo, si los resultados obtenidos no son tan
buenos como se esperaba, el ensayo deberia continuar hasta que se hayan acumulado 110
sujetos para cada grupo, lo cual representa un ensayo mas largo que uno sin monitoreos
intermedios (pues en ese caso, bastaria con acumular 97 sujetos por grupo).

En el caso general, para cualquier X, las cantidades k y n* pueden ser expresadas
como se muestra a continuacion:

1—a:P((N] {Z1+Zz+...+Zm<k\/E}>

m=1

ﬁ:P(ﬁv] {Zl+ZQ+...+Zm+m\/ﬂ<k\/m}>

m=1

donde Zy, Zs,..., Zn, son variables aleatorias independientes con distribucién N(0,1).
De forma esquematica, la regién de 'no rechazo’ de la m-ésima prueba param =1, 2,...,
N, puede representarse de la siguiente forma:
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Prueba estadistica

Fy
Fechazo Ho
e - - - - - - _ _ _ _ _ _ _ _ _
Mo rechazo Ho
MNimero de prueba
| | | |
B
o1 2 3 N
Mo rechazo Ho

Figura 2.5: Representacion de la region de 'no rechazo’ para la m-ésima prueba

Notese que la frontera de esta region es una linea horizontal. Esto corresponde a
una constante o/, la probabilidad del error tipo I para las pruebas intermedias. Existen
otros métodos secuenciales en los que la frontera de la regién de 'no rechazo’ no es una
linea horizontal y o/ no es la misma para todas las pruebas intermedias, pero dichos
métodos no son tratados aqui.

2.5. Unidades y Vector de Asignacion de tratamien-
tos

Se menciond con anterioridad que las personas participantes en un ensayo clinico se
conocen como sujetos, pero se debe tomar en consideracion que, aunque frecuentemente
a cada sujeto se le asigna un tratamiento, para determinados experimentos muy raros,
cada sujeto aporta més de una respuesta o dato, ya que se puede estar haciendo un
experimento en el que se aplica mas de un tratamiento a un mismo sujeto. De la misma
forma, existen experimentos en los que un grupo de sujetos es necesario para aportar
un sélo dato, ya que es al grupo de sujetos al que se aplica un determinado tratamiento

35



(se conocen como ensayos con 'clusters’ o intervenciones comunitarias). Estos dos casos
mencionados son muy raros en los ensayos clinicos pero existen en general en los ex-
perimentos aleatorizados, por ello, para hacer una generalizaciéon de todos los tipos de
ensayos que se pueden realizar, se considerara que cada dato importante para el analisis
estadistico es una unidad, sin importar si provienen varios datos de un mismo individuo
o uno de varios de ellos.

Después de hacer esta aclaracién, se puede decir que, en cada ensayo se tienen N
unidades disponibles para la experimentacién, este valor de N fue determinado como
el tamano de muestra necesario. Cada unidad es una oportunidad de aplicar o rechazar
el tratamiento. Las N unidades son divididas en S estratos o subclases segin las co-
variables, es decir, con base en las caracteristicas de los pacientes que fueron medidas
y/o registradas antes de la asignacién de los tratamientos. Al formar los estratos antes
de aplicar el tratamiento, este tultimo no afecta el estrato al que pertenece determinada
unidad. Después de hacer esta division en estratos, se considera que el estrato s tiene
ns unidades para s = 1,2,....S, por lo tanto

Para la i-ésima unidad en el estrato s, se asigna a Z,; el valor 1 si dicha unidad recibe
el tratamiento a prueba y se asigna a Zg; el valor 0 si la unidad recibe el tratamiento
control. Entonces, se denota m, como el nimero de unidades que, dentro del estrato s,
tienen asignado el tratamiento a prueba, por lo tanto,

Ns
ms = Z Zsi
=1

Introducida esta notacion, también se denota, como m, al nimero de unidades que
tienen asignado el tratamiento a prueba del total de unidades N, de donde se deduce
que

Lo anterior, puede esquematizarse de la siguiente forma:
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Figura 2.6: Representacion de la division en estratos de la muestra de unidades

Finalmente, se denotara como Z al vector columna que contiene todos los valores
asignados a Z,; para cada una de las unidades, esto es,

C 2y
Z
- 7
. Z2
Z == Zlﬂl =
Z .
o Zs
L Zs,ns .
Zs,l
Zs,2 .
donde Z, = . para s = 1, 2, ..., S. Usando esta notacion se puede hacer la
Zs,ns

representacion de los tipos de ensayos mas comunes. Por ejemplo:

= Si la muestra no es dividida en distintos estratos, por no considerar covariables,
esto quiere decir que todas las unidades estan contenidas en un tnico estrato,

entonces S = 1, y se conoce como un experimento o ensayo completamente
aleatorizado.

= Si S > 2, se tienen dos o mas estratos y se dice que se trabaja con un experi-
mento aleatorizado por bloques.
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» Sing =2y mg =1para s = 1,2,..., S, entonces hay S pares de unidades con
base en las covariables, donde cada par contiene una unidad de tratamiento y una
unidad del grupo control, y se dice que se tiene un experimento aleatorizado
pareado.

= Sing>2ymg=1paras=12,..., .5, entonces hay S estratos donde existe una
unidad de tratamiento y una o mas unidades del grupo control, esto significa que
se tiene un experimento controlado maultiple.

2.6. Métodos de asignacion aleatoria de tratamien-
tos

Al ejecutar un experimento aleatorizado, la asignacion del tratamiento correspon-
diente a cada sujeto (o unidad) es determinada por el experimentador, esto quiere
decir, que es él quién determina si una unidad recibe el tratamiento control o el nuevo
tratamiento, por lo tanto, también los valores del vector Z quedan determinados por el
experimentador, quien se vale de algin mecanismo aleatorio conocido, tal como es una
tabla de nimeros aleatorios para dicha asignacion.

Mencionar que el mecanismo aleatorio utilizado es conocido, sugiere que la distribu-
cién de la variable aleatoria Z es conocida ya que fue creada por el experimentador. Al
mecanismo aleatorio elegido para la asignacion se le exige que cumpla con un requeri-
miento esencial, este es que, antes de que los tratamientos sean asignados, cada unidad
tenga una probabilidad distinta de cero de recibir tanto el tratamiento nuevo como el
tratamiento control, es decir,

0<Pr(Zs=1)<1

parat=1,2,... Nys=1,2,..,5.

Se denotara, €2y, al conjunto de todos los posibles valores de Z, es decir, todos los
posibles valores de Z a los cuales el mecanismo otorga una probabilidad distinta de cero
de aparecer.

En la practica, se utilizan distintos mecanismos para determinar Z, pero el mecanis-
mo mas simple asigna los tratamientos de forma independiente a las diferentes unidades,
tomando Pr (Zy; = 1) = 1/2 para toda s, i.

En el proceso de aleatorizacién simple, cada uno de los sujetos tiene la misma proba-
bilidad de ser asignado a cualquiera de los grupos del ensayo. Este tipo de aleatorizacion
se lleva acabo usando tablas de niimeros aleatorios (en la préctica es comun el uso de
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software generador de niimeros aleatorios como es Excel o Minitab). Por ejemplo, si exis-
te un grupo tratamiento y un grupo control, se puede establecer que cuando aparezcan
los digitos 0, 2, 4, 6 y 8, entonces el sujeto o la unidad ird al grupo tratamiento, en
cambio, si aparecen los digitos 1, 3, 5, 7y 9 el sujeto formara parte del grupo control.

Considerando que para el ensayo clinico se cuenta con N unidades, entonces, el
conjunto €y contiene 2V posibles valores de Z. Cada N-ada de ceros y unos (cada
asignacion en {)) tiene la misma probabilidad de aparecer, por lo tanto, Pr(Z = z) = 2%
para toda z € €. Se denotara a,|€|, como el nimero de elementos de €y, entonces
|| = 2V. Una peculiaridad de este mecanismo es que existe una probabilidad distinta
de cero de que todas las unidades sean asignadas al mismo tratamiento (es posible
que todas las unidades queden dentro del grupo control o todas queden dentro del
grupo del nuevo tratamiento) aunque esta probabilidad es pequena conforme aumenta
N, el tamano de la muestra. En la practica, con este mecanismo surge un problema
importante y nace cuando S es bastante grande en comparacién con N (aunque S < N).
Si S es muy grande (con un valor cercano a N), ocurre que existen muchos estratos y
cada uno de ellos pude contener una cantidad pequena de elementos lo que aumenta
las probabilidades de que dentro de un estrato todas las unidades sean asignadas al
mismo tratamiento (control o nuevo). Afortunadamente hay mecanismos que evitan
esta posibilidad.

La forma mas comin de evitar este problema, es fijar el nimero, m,, de unidades
a las que se aplica el nuevo tratamiento dentro del estrato s. Entonces, las tnicas
asignaciones z para Z que tienen una probabilidad distinta de cero son aquellas con m
sujetos tratados? en el estrato s para s = 1,2,..., S. De esta forma se entiende claramente
que se evitard el problema. Si de forma sensata se fija que my sea igual a n,/2 para
cada s, al final de la asignacién habrd un balance, pues la mitad de las unidades en
cada estrato recibiran el tratamiento nuevo y la otra mitad el tratamiento control.

Simg se fija de esta forma, entonces €2 contiene K posibles asignaciones de tratamien-
to diferentes, donde

S n
K= N K =|Q
g<m5>y |0|

Y el vector Z queda determinado como:

9Se mencionan como ’sujetos tratados’ porque son quienes reciben el tratamiento nuevo y no el
tratamiento control, y a partir de este momento se hace referencia a ellos como ’sujetos tratados’.
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donde cada Z, es una ng-ada con mg unos y con ng — mg ceros para s = 1, 2,...,
S. En el mecanismo de asignaciéon méas comun, cada uno de los K elementos de (2
tiene la misma probabilidad de aparecer, Pr(Z = z) = 1/K para toda z en 2. Este
tipo de experimentos aleatorizados con probabilidades iguales y m, fijo, son llamados
experimentos aleatorizados uniformes. Cuando ademads de estas condiciones, S = 1,
entonces son comunmente conocidos como experimentos completamente aleatorizados.

No se debe olvidar que segin se fijen los valores de S, m, y n, tendremos los distintos
casos: ensayos completamente aleatorizados, ensayos aleatorizados por bloques, ensayos
aleatorizados pareados y ensayos controlados multiples.

La siguiente proposiciéon es frecuentemente ttil. Establece que en un experimento
aleatorizado uniforme, las asignaciones en cada estrato son independientes de la asig-
nacién en los demas.

Proposicion 1. En un experimento aleatorizado uniforme, las Zy, Zs,..., Zs son

mutuamente independientes, y Pr(Zs = z5) = (1) para cada ng-ada zgs que contiene

e
Mg UNOS Y Ng — Mg CETOS.
Los disenos aleatorizados uniformes son los experimentos aleatorizados mas comunes
que involucran dos tratamientos, pero son aplicados otros maés, especialmente en los
ensayos clinicos.

Es de gran utilidad mencionar uno de estos métodos de aleatorizacién para subrayar
que los experimentos aleatorizados no necesitan dar a cada asignacion de tratamientos
z € () la misma probabilidad. Un rasgo distintivo de muchos ensayos clinicos es que las
unidades son pacientes que abordan el tratamiento en distintos momentos dentro de un
periodo de meses o anos. Como consecuencia, es imposible conocer al inicio del ensayo,
el numero de sujetos que tendra cada estrato, lo que hace imposible la aplicacién de un
diseno aleatorizado por bloques.

Efron (1971) propuso un método para la asignacién de tratamientos que es superior
en muchos aspectos a los procedimientos tradicionales. Primero se fija una probabilidad
pdonde 1/2 < p < 1. Cada vez que un paciente llega al estrato s se recalcula una medida
llamada de desequilibrio. Cuando el i-ésimo paciente llega al estrato s, se calcula una
nueva medida de desequilibrio en el estrato s, DES,;, definido por el niimero de pacientes
hasta entonces asignados al nuevo tratamiento dentro de ese estrato menos el niimero
de pacientes hasta entonces asignados al tratamiento control dentro del mismo estrato.
Siel DES,; = 0, se debe asignar al nuevo paciente uno de los dos tratamientos con
probabilidad 1/2 para cada uno. Pero, si DES,; < 0, significa que el estrato s tiene
menos pacientes asignados al nuevo tratamiento que pacientes asignados al tratamiento
control, entonces se procede asignando al nuevo paciente el nuevo tratamiento con
probabilidad p y el tratamiento control con probabilidad 1 — p. De lo contrario, si
DES,; > 0, el estrato s tiene méas pacientes tratados que pacientes control entonces la
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asignacion se hace dando una probabilidad de 1 — p para el nuevo tratamiento y de p
para el tratamiento control.

Efron examiné muchos aspectos de este método, en particular, mostré que era mucho
mejor para producir un equilibrio (balance) en los grupos tratado y control que la
asignacion independiente.

2.7. Prueba de Hipétesis de No Efecto del Tratamien-
to

2.7.1. La distribucién de una Estadistica de Prueba cuando el
Tratamiento No tiene Efecto

Al disenar un experimento, debe considerarse la posibilidad que sugiere que el
tratamiento no tiene absolutamente ningtun efecto. Por esto, es recomendable aplicar
una prueba de No Efecto del Tratamiento. Dicha consideracién puede tomarse en cuen-
ta ya que en un experimento aleatorizado, esta prueba puede ser ejecutada sin suponer
hipdtesis de ningin tipo, confiando solo en la asignaciéon aleatoria de los tratamientos.
Esta afirmacion se puede hacer como consecuencia de que Fisher discutié el proble-
ma de la Dama catadora de té con sumo cuidado para demostrarlo. Hay actividades,
tales como estimar los efectos del tratamiento o construir intervalos de confianza que re-
quieren contar con algunos supuestos, frecuentemente supuestos inocuos, pero supuestos
al fin. La contribucién de la aleatorizacién a la inferencia formal es mas clara cuando
es expresada en términos de la Prueba de No Efecto.

Si no existen dificultades tales como incumplimiento o pérdida de seguimiento, los
supuestos juegan un rol menos importante en experimentos aleatorizados y no tienen
ningiin efecto sobre la aleatorizaciéon en las pruebas de hipotesis de No Efecto. En
contraste, la inferencia en un experimento no aleatorizado requiere supuestos que no
son del todo inocuos. Por lo tanto, estd permitido seguir los pasos de Fisher y desarrollar
este punto con cuidado.

Cada unidad del ensayo exhibe una respuesta, la cual es observada tiempo después
de aplicar el tratamiento. Decir que el tratamiento no tiene efectos sobre esta respuesta
es decir que cada unidad deberia exhibir el mismo valor de la respuesta independiente-

mente de si es asignado al grupo tratamiento o al grupo control. Esta es la definicién
de No Efecto.

Si cambiar el tratamiento asignado a una unidad cambi6 la respuesta de la unidad
entonces ciertamente el tratamiento tiene al menos un efecto.
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En el proceso de la aleatorizacion, el azar y las probabilidades entran en juego a
través de la asignacion aleatoria de los tratamientos, es decir, a través del mecanismo
de aleatorizaciéon conocido con el que se seleccioné Z de (2. Por lo tanto, las unicas
cantidades aleatorias que se encontraran serdan Z y las que dependan de Z.

Si un tratamiento no tiene ningun efecto, la respuesta de una unidad del ensayo
quedard fija, en el sentido de que aunque fuera seleccionada de €2, una asignacién de
tratamientos distinta, la respuesta no deberia cambiar en esa unidad debido al No
Efecto.

Para probar la hipétesis nula de No Efecto del tratamiento, se denotara como ry; a
la respuesta que tuvo ante el tratamiento la i-ésima unidad perteneciente al estrato sy
a la N-ada de respuestas de las /N unidades se le denotard por un vector r. Al trabajar
con subindices para r;, se enfatiza que al suponer la hipétesis nula, r,; es una cantidad
construida y no una variable aleatoria.

Una estadistica de prueba t(Z,r), es una cantidad calculada a partir de la asig-
naciéon'? Z seleccionada y de la respuesta r.

Por ejemplo, se puede definir como estadistica de prueba, a la diferencia de medias
muestrales de pacientes tratados menos pacientes control, es decir,

Z7 1—2)"
HZ,r) = S — ( )TT
Z'1T 1-2)1
donde 1 es una N-ada de uno’s.

Dada cualquier estadistica de prueba ¢(Z,r) la tarea es calcular un nivel de sig-
nificancia para una prueba que refute la hipétesis nula de No Efecto del Tratamiento
cuando t(Z,r) es grande. De manera més precisa:

1. La hipétesis nula de No Efecto es tentativamente tomada como verdadera, por lo
tanto r es fija

2. Una asignacion Z ha sido seleccionada de €2 usando un mecanismo aleatorio cono-
cido

3. El valor observado, T', de la estadistica de prueba ¢(Z,r) ha sido calculado

4. Se busca la probabilidad de que haya un valor de la estadistica de prueba tan o
méas grande que el observado bajo la hipétesis nula.

10A partir de ahora se mencionard como ’asignacién’ a la ’asignacién de tratamientos’ con el fin de
abreviar.
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El nivel de significancia sera simplemente la suma de las probabilidades de aleatori-
zaciéon de la asignaciéon z € € que representan los valores de t(Z,r) iguales o mas
grandes que el valor observado, T, esto es,

Pr(t(Z,x) >T)=>_ [t(Z,x) > T]«Pr(Z ==z)

zeQ

1 si se presenta la respuesta esperada

donde ry; = .
o 0 en cualquier otro caso

y la probabilidad Pr(Z = z) es determinada por el mecanismo aleatorio que se uti-
liz6 para la asignacién de los tratamientos. Este es un calculo directo, aunque no siempre
sencillo ya que algunas veces €2 puede ser extremadamente grande.

En el caso de un experimento aleatorizado uniforme, existe una expresion mas simple
para el nivel de significancia considerando que Pr(Z = z) = 1/K = 1/|Q| . Esto es, la
proporcion de las asignaciones de tratamiento z € €2 que dan valores de la estadistica
de prueba t(Z,r) més grandes o iguales a T, es decir,

_Hze:i(Zr) 2T [{z€Q:t(Zr) > T}

Pr(t(Z,r) >T) Q) 7

Como una forma de ilustrar esto de manera mas clara, se retoma el caso de la
Dama Catadora de Té utilizado por Fisher. La mujer cataba N = 8 tazas de té, todos
en un solo estrato, por lo que S = 1. Cada asignacién posible es una (8-ada) serie
de 8 ntimeros que contiene cuatro 1’s y cuatro 0’s. Por ejemplo, la asignacion elegida
podria ser z = (1,0,0,1,1,0,0,1)7 y deberia significar que a las tazas 1, 4, 5 y 8
se les agregd primero la leche y a las otras cuatro tazas se les agregd primero el té.
El conjunto de asignaciones de tratamiento 2 contiene todas las posibles 8-adas que
contienen cuatro 1’s y cuatro 0’s, entonces 2 contiene || = K = (i) = 70 asignaciones
distintas.

La actual asignacion fue seleccionada aleatoriamente en el sentido de que Pr (Z = z) =

% = % para todas las z € Q1.

La respuesta de la mujer para la taza i es r;, donde

_— 1 si responde que se agrega primero leche
‘1 0 si responde que se agrega primero te

T , .
Entonces r = (rqy,r9,r3,74,75,76,77,7s) . Se debe recordar que la dama debia clasi-
ficar exactamente cuatro tazas a las que se les coloco primero la leche, por lo tanto,

UNétese que 271 = 4 para toda z € Q
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17 % r = 4. La estadistica de prueba es el ntimero de tazas correctamente identificadas
y esto se escribe formalmente como

tZr)=2"rv+(1-2)"1-r)=22"r

donde la segunda igualdad se obtiene del hecho de que 17 x1 =8, ZT x1 = 4 y
17 x r = 4. Para ilustrar de una forma mas concreta, se adopta el supuesto de que
r = (1,1,0,0,0,1,1,0), lo que quiere decir que la dama clasificé las tazas primera,
segunda, sexta y séptima como tazas en las que se vertio primero la leche. Decir que el
tratamiento no tiene efecto es decir que la dama daria esta clasificacién sin importar en
que orden fueron agregados el té y la leche en las tazas. Si al preparar las tazas para el
experimento, se cambian las tazas a las que se les agrega primero la leche y esto hace
que la dama cambie sus respuestas, entonces significa que ella estd discerniendo algo, y
el tratamiento tiene algin efecto, sin embargo no sabemos si es ligero o erratico.

Hay tnicamente una asignacion de tratamientos z € ) que coincide con las respues-
tas de la dama, es decir, z = (1,1,0,0,0,1,1,0), por lo tanto, si t(Z,r) = 8 el nivel de
significancia es

Pr(t(Z,1) > 8) = 710

Esto quiere decir que la probabilidad de que las respuestas coincidan perfectamente
por accidente es de 1/70 = 0.014, lo que es una probabilidad muy pequena. En otras
palabras, si el tratamiento no tiene ningun efecto, la oportunidad de que la asignacion
aleatoria de los tratamientos coincida perfectamente con las ocho respuestas de la dama

es de 1/70.

Considerando que hay ocho respuestas, se puede dar el caso de que la asignacion sélo
concuerde en algunas respuestas y no precisamente en las ocho que dio la dama, pero
por la forma del experimento, es imposible que existan siete respuestas concordantes,
ya que si se encuentra que una de las ocho respuestas no coincide con la de la asignacion
esto provocara un error en otra taza, entonces existiran, necesariamente, a lo mas seis
respuestas concordantes. La cuestion ahora es saber cudntas asignaciones z € €2 pueden
coincidir exactamente con seis respuestas correctas de la dama. Sabiendo que r =
(1,1,0,0,0,1,1,0), una asignaciéon con seis respuestas concordantes podria ser z =
(1,0,1,0,0,1,1,0), donde la asignacién no coincide con las respuestas para la segunda
y tercera taza. Se observa que cualquiera de los cuatro 1’s puede ser cambiado por
un 0 y cada uno de los cuatro 0’s puede ser cambiado por un 1, por lo tanto existen
4x4 = 16 asignaciones con exactamente seis respuestas concordantes. A partir de esto, se
puede afirmar que son 17 las asignaciones que permiten que haya seis o mas respuestas
concordantes en la asignacién, por lo tanto, seis respuestas concordantes brindan un
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nivel de significancia igual a la Pr (¢(Z,r) > 6) = (14 16)/70 = 17/70 = 0,24, lo que ya
no es una probabilidad pequena. No deberia ser sorprendente ver seis o més respuestas
que coincidan con la asignacién si el tratamiento no tuviera ningtun efecto - pasa por
azar tan frecuentemente como ver dos caras cuando se lanzan dos monedas.

El punto clave merece repeticién. La probabilidad entra al calculo tinicamente a
través de la asignacion aleatoria de los tratamientos. La distribucién de probabilidad
necesaria es conocida, no supuesta. El nivel de significancia resultante no depende de
supuestos de ningun tipo. Si el mismo cédlculo fuera hecho en un experimento no aleatori-
zado, se tendria que suponer que la distribucion de la asignaciéon de los tratamien-
tos, Pr(Z = z), es alguna distribucién en particular, tal vez se tendria que suponer la
hipétesis de que las asignaciones son igualmente probables, Pr(Z = z) = 1/K.

En un estudio no aleatorizado puede haber muy pocas bases para defender esta
hipdtesis y hacerlo significara abrir el caso a discusion y debate. Dicho de otra forma,
el punto importante es recalcar formalmente que experimentos aleatorizados no estan
expuestos a ciertos problemas o dificultades a los que los estudios no aleatorizados
si estan expuestos de manera legitima.

2.7.2. Pruebas de Aleatorizacion comunes

En la practica, las pruebas de hipotesis més usadas son pruebas de aleatorizacion en
las que el nivel de significancia puede determinarse como se mencioné anteriormente,
por medio de la siguiente expresion

{z€Q:t(Z)>T}H [{z€Q:t(Z1)>T}

Pr(t(Z,r)>T) = o -

Pero existen otro tipo de pruebas que se derivan de una manera distinta. Por ello,
a continuacion, de forma sencilla, se hace una pequena revisién de algunas de las més

comunes. En todos los casos, el experimento es un experimento uniforme aleatorizado
con Pr(Z = z) = 1/K para toda z € (.

Primero se revisara la prueba exacta de Fisher. Esta prueba es para una tabla de
contingencia de 2 X 2 y se usa solamente como una prueba para el ejemplo de la Dama
Catadora de Té. En este caso, hay un solo estrato, por lo tanto, S = 1, el resultado r;
es binario, ; = 1 6 r; = 0, y la estadistica de prueba es el niimero de respuestas iguales
a 1 en el grupo tratado, es decir, t (Z,r) = Z7r.

La tabla de contingencia de 2 x 2 contiene los valores de z; y r; para el ejemplo de
Fisher, como sigue:
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RESPUESTA r;
1 0
ASIGNACION AL GRUPO 1 7' 177- 77
CONTROL O AL GRUPO — :
TRATAMIENTO Z, 0 1L Zr

Cuadro 2.2: Tabla de contingencia

Debido a la forma en que se disefié el experimento, se tiene que 1’r = N/2 y
17Z = N/2 por lo que la tabla queda de la siguiente forma:

RESPUESTA T,
Total
1 0
ASIGNACION AL GRUPO 1 77 N2-Z'r | N/2
CONTROL O AL GRUPO
TRATAMIENTO Z, 0 Ni2-Z'r Z'r N/2
Total N/2 N/2 N

Cuadro 2.3: Ejemplo particular del problema de Fisher

Bajo la hipétesis de No Efecto, la distribucién de aleatorizacién de la estadistica de
prueba ZTr es la distribucién hipergeométrica.

El analogo de la prueba exacta de Fisher cuando hay dos o mas estratos, S > 2, pero
las respuestas individuales r,; siguen siendo binarias es la prueba de Mantel-Haenszel,
pero en este caso, lo datos deben estar registrados en una tabla de contingencia de 2 x
2 xS, de acuerdo al vector de asignacion de tratamientos, Z, al vector respuesta, r, y
al estrato s correspondiente.

Por la forma de proceder analoga a la prueba exacta de Fisher, la estadistica de
prueba es, nuevamente, el nimero de respuestas 1 existentes en las unidades del grupo
tratado, por lo que la estadistica queda t(Z,r) = ZTr = Zle S zeiTsi- Bajo la
hipétesis nula y la contribucion del estrato s, Y% 247 tiene nuevamente una distribu-
cién hipergeométrica y, en este caso, ¢t (Z, r) tiene una distribucién igual a la distribucién
de la suma de S variables hipergeométricas independientes.

Un atractivo técnico de esta estadistica de prueba es que la aproximacién para
muestras grandes funciona bien para una tabla de 2 x 2 x .S con N grande atin cuando
S también sea grande y esto provoque que haya pocos sujetos en cada uno de los S
estratos.
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La estadistica de Mantel-Haenszel es usada extensivamente en epidemiologia ademas
de otros campos, en particular, es ampliamente usada en experimentos controlados
multiples en los cuales my; = 1 para cada s.

Un caso especial de la prueba de Mantel-Haenszel se aplica cuando se trata de un
experimento aleatorizado pareado, ya que algunos célculos se simplifican, en este caso
especial la prueba es también conocida como prueba de McNemar.

Desarrollando estos métodos para tablas de 2 X 2 x S en una forma distinta, Birch
y Cox muestran que estas tres pruebas con respuestas binarias poseen una propiedad
de optimalidad, por lo tanto, tiene sentido afirmar que la Prueba Exacta de Fisher,
la Prueba de Mantel-Haenszel y la Prueba de McNemar son las mejores pruebas para
los problemas que atiende cada una de éstas. Especificamente ellos muestran que la
estadistica de prueba t (Z,r) = Zr junto con el nivel de significancia son la prueba
uniformemente mas potente contra alternativas definidas en términos de cocientes de

probabilidad.

Una extension de la prueba de Mantel-Haenszel conocida simplemente como la ex-
tension de Mantel, es una prueba en la que las respuestas r,; son reducidas, en cantidad,
a un nimero menor de valores. Estos nuevos valores son puntuaciones numéricas que
involucran el valor de todas las r; iniciales, pues cada valor representa una de varias
categorias en las que se han introducido las ry;.

A continuacion se presenta un ejemplo de este tipo de experimentos. La New York
Heart Association clasifica a cada paciente con problemas coronarios en una de cuatro
categorias basandose en el grado de limitacién en la actividad fisica que le provoca
la sintomatologia de la enfermedad coronaria como el dolor en el pecho, las cuatro
categorias son:

1. Sin limitaciones para la actividad fisica

2. Ligera limitacién, confortable en el descanso pero al momento de la actividad
fisica se presenta dolor o malestar

3. Limitaciéon marcada, con la menor actividad fisica se presentan los sintomas y
molestias; y

4. Completa limitacién, no hay habilidad para la actividad fisica sin dolor ni malestar,
éstos incluso se presentan en el descanso.

Para este experimento, el vector de resultados, r, esta formado por las respuestas
individuales, ry;, es decir, por los valores 1, 2, 3 y/o 4, ya que son estos los valores que
puede tomar cada rg;, segin la categoria en la que caiga el individuo 7 en el estrato
s. Ademads, los datos deberian registrarse en una tabla de contingencia de 2 x 4 X s
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correspondiente a la tabla Z xr x S. La estadistica de prueba de Mantel es la suma de los
valores asignados a las 7; de las unidades tratadas, es decir, la suma de las puntuaciones
respuesta de los pacientes en el grupo tratado, por lo tanto, t (Z,r) = Z r.

En el caso de un solo estrato, S = 1, la prueba de Suma de rangos de Wilcoxon
se usa comunmente para analizar resultados ante la existencia de muchas categorias o
rangos.

En esta prueba, las respuestas son ordenadas, segin la puntuacién, de menor a ma-
yor. Si las N respuestas fueran nimeros diferentes, los rangos deberian ser los niimeros
1, 2,..., N. Si algunas respuestas fueran iguales, entonces se usa el promedio de sus
rangos preliminares para determinar su rango definitivo. Denotando por ¢; el rango de
r;, entonces el vector ¢ = (g1, ...,qN)T es el vector de rangos de las respuestas. Por
ejemplo, si N = 4, y se tiene r = (7’1,7‘2,7“3,7’4)T = (2,3 1,1 2,3 7,9)T entonces al
ordenar las respuestas se obtiene:

r; ordenadas Valoresr; | Rango Rango
ordenados | preliminar | definitivo
2 11 1 Q=1
Iy 73 2 q:=25
rs 2.3 3 T 25
L. 13 4 qs=4

Cuadro 2.4: Ejemplo de la determinacion de los rangos en un caso particular

Por lo tanto, ¢ = (2,5 1 2,5 4)T, todo esto partiendo de que ry es la respuesta
con la menor puntuacion, r4 la respuesta con la mayor puntuacién, y ry y r3, al ser

iguales, comparten los rangos 2 y 3, por lo cual se les asigna como rango definitivo el
(2+3)/2 = 2,5.

Se puede notar que los rangos ¢ estan en funcién de las respuestas r, las cuales son
valores fijos, por lo tanto, ¢ también es un vector fijo.

La estadistica de la suma de rangos es la suma de los rangos de las unidades tratadas,
t(Z,r) = Z1q, y su nivel de significancia es determinado por

HzeQ:t(Zr) > T} _ H{zeQ:t(Zr) > T}

Pr(t(Z,r) > T) = v -

En el caso de S pares con ng = 2y my = 1 para s = 1, 2,..., S, es cominmente
usada la prueba de rangos con signos de Wilcoxon. Asf se tiene, (Z,, Zs,) = (1,0) si
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la primera unidad del par s recibe el tratamiento o (Zs,, Zs,) = (0,1) si es la segunda
unidad la que recibe el tratamiento. En esta prueba también se asignan rangos pero
no a cada una de las respuestas, sino a cada una de las diferencias absolutas del par
de respuestas. Entonces a las diferencias |rs, — rs,| se les asignan los rangos del 1 al
S, con los rangos promedio usados para los valores que sean iguales. Se denota con dg,
el rango que |rs, — rg,| obtuvo. La estadistica de rangos con signos es la suma de los
rangos de los pares en los que la unidad tratada tiene una respuesta méas alta que la
unidad control. Formalmente se tiene, Cs, = 1 si ry, > 75, y C5, = 0 en cualquier otro
caso, y de manera similar, Cs, = 1 si ry, > rs, v Cs, = 0 en cualquier otro caso, por lo
tanto, Cs, = Cs, =081 rg, =7,

Entonces, Z,,Cs, + Z,,Cs, sera igual a 1 si la unidad tratada en el par s tiene una
respuesta mas alta que la unidad control y sera 0 en cualquier otro caso. De esto se
sigue que la estadistica de rangos con signo es 35, (ds Y2, CSZZSZ,). Se puede notar
que dy y Cy; son funciones de r y, por lo tanto, son valores fijos bajo la hipotesis nula
de No efecto del tratamiento. Ademsés si 5, = rs,, entonces el par s contribuye cero al
valor de la estadistica sin importar como son asignados los tratamientos.

Para respuestas estratificadas, un método, que es usado algunas veces, involucra
el calculo de estadisticas de suma de rangos de forma separada en cada uno de los S
estratos, y toma la suma de estas S estadisticas de suma de rangos como la estadistica de
prueba. Esto es, la estadistica de suma de rangos estratificados es de la forma t (Z,r) =
ZTq de manera similar a la estadistica de suma de rangos; sin embargo, los rangos en
¢ ya no son una permutacion de los numeros 1, 2,..., N, sino mas bien de los niimeros
1,...,mq, 1,..., o, ..., 1,..., ng, con los ajustes necesarios en cada relacion. En adicion, €2
cambid.

Hodges y Lehmann encontraron que la estadistica de suma de rangos estratificados
es ineficiente cuando S es muy grande al compararlo con N. En particular, para datos
pareados donde S = N/2, la prueba de rango estratificado es equivalente a la prueba de
los Signos, la cual es, sustancialmente, menos eficiente que la prueba de rangos con signo
para datos de distribuciones de cola corta tales como la Normal. Ellos sugieren como un
método alternativo, el método de rangos alineados: se obtiene en cada estrato, la media
de las respuestas, creando respuestas alineadas que son asignadas a los rangos del 1 al
N, ignorando por un momento el estrato. Escribiendo ¢ para estos rangos alineados, la
estadistica de rangos alineados es la suma de los rangos alineados en el grupo tratado,
t(Z,r)=Z"q.

Otra estadistica importante es la empleada en la Prueba de la Mediana. Asignando
Cyi = 1si ry es mas grande que la mediana de las respuestas del estrato s y Cy; = 0 en
cualquier otro caso, se obtiene el vector C', que es la N-ada que contiene todos los c;.
Entonces t (Z,r) = ZTC es el nimero de respuestas en unidades tratadas que exceden a
la mediana de su estrato. Con un solo estrato, S = 1, la prueba de la mediana es bastante
buena en muestras grandes, si las respuestas tienen una distribucién exponencial doble,
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una distribucién con una cola mas pesada que la normal. Algunas veces se hacen pruebas
analogas en las que la mediana es reemplazada por algin otro cuantil o por otras
medidas de localizacion.

Al comenzar a trabajar con una estadistica ¢ (Z, r), su distribucién de aleatorizacién
puede ser determinada por

CHzeQ:t(Zx) 2T} HzeQ:t(Zrx)>TH
N 2] N K

Pr(t(Z,r)>1T)

Esto es cierto incluso con estadisticas que son comunmente referidas a distribuciones
tedricas en lugar de, por ejemplo, la Prueba de Dos Muestras o la Prueba t-pareada,
entre otras. Welch y Wilk estudiaron la relacién entre la distribucién de aleatorizacion
y la distribucién tedrica de estadisticas que fueron inicialmente derivados de supuestos
de normalidad e independencia en la distribucién de las respuestas. Ellos sugieren que
la distribucién tedrica puede ser vista como una aproximacién computacionalmente
conveniente a la deseada, pero una distribucién de aleatorizacién computacionalmente
dificil. Es decir, sugieren que las pruebas ¢, asi como las pruebas de rangos o las pruebas
de Mantel-Haenszel, pueden ser justificadas solamente con base en el uso de la aleatori-
zacion en el diseno de un experimento, sin referencia a la normal. Estos resultados
dependen del buen comportamiento de los momentos de las sumas de los cuadrados de
las respuestas sobre la distribucion de aleatorizacion; por lo tanto, éstas dependen de la
ausencia de respuestas extremas. Estos resultados son importantes como una relacion
conceptual entre la teoria de la Normal y la inferencia de la aleatorizacion.

2.7.3. Clases de Estadisticas de Prueba

La semejanza existente entre las estadisticas de prueba cominmente usadas (como
las tratadas con anterioridad) es sorprendente pero no accidental. Grandes clases de
estadisticas comparten las propiedades importantes de los métodos, por lo que es mas
simple y menos repetitivo discutir las clases de estadisticas y no método por método.

Aunque las estadisticas que ya se trataron fueron desarrolladas por distintas per-
sonas en distintos tiempos y con distintos propositos, existe semejanza entre ellas por
una buena razén. Conforme el tamano de muestra, N, aumenta, el nimero K de asig-
naciones de tratamientos contenidas en €2 crece muy rapidamente, y el calculo directo
de Pr(t(Z,r) > T') se hace muy complicado aiin con la computadora mas rapida. Para
verificar tomese un caso simple con S = 1y con una divisién equitativa de los N sujetos
entre los grupos tratado y control, es decir, m = N/2 sujetos tratados y N —m = N/2
sujetos control. Esto significa que hay K = ( NA/;) asignaciones de tratamiento distintas
en (). Si se agregara una unidad mas al experimento, se incrementaria el tamano de

20



muestra a N + 1y, por lo tanto, se puede mostrar facilmente que K se incrementaria
multiplicindose por un factor de (N +1)/(N/2+ 1), que significa, casi duplicar el valor
de K, ain mas, cuando N es mas grande. Rigurosamente hablando, suponiendo que la
computadora més rapida puede calcular Pr (¢ (Z,r) > T') directamente, para a lo més,
una muestra de tamano N, es decir, puede calcular los 2V elementos contenidos en §2,
si se agregaran diez elementos més a la muestra, el nimero de elementos que tendria
que calcular seria 2VF10 = 2V210 entonces esto harfa 2!° = 1024 veces més grande el
nimero de elementos a calcular, lo cual resulta poco préactico para N’s grandes.

La solucién usual a este problema es aproximar Pr (¢ (Z,r) > T') usando una mues-
tra grande o una aproximacion asintotica. Las aproximaciones mas comunes usan los
momentos de la estadistica de prueba, su esperanza y varianza, y algunas veces momen-
tos mas altos. En el caso de las estadisticas de prueba anteriores, es facil la obtencion
de los momentos necesarios.

La primera clase de estadisticas de prueba que se tratara es llamada la clase de las
Estadisticas Suma y son de la forma ¢ (Z,r) = ZTq donde ¢ es alguna funcién de r.
Una Estadistica Suma, suma las puntuaciones ¢, para las unidades del grupo tratado,
entonces se puede observar que las estadisticas vistas anteriormente son Estadisticas
Suma, donde ¢ es simplemente r (para las pruebas de Fisher, Mantel- Haenszel y McNe-
mar), contiene los rangos de r (en la prueba de suma de rangos de Wilcoxon) es el vector
de unos y ceros identificando respuestas r; que exceden el estrato de las medianas (en
la prueba de la mediana) 6 ¢s; = dscs; (en la estadistica de rangos con signo).

Existen férmulas simples para la obtencion de los momentos de las Estadisticas
Suma bajo la hipdtesis nula de que el tratamiento no tiene efecto. En este caso se fija r,
por lo tanto, ¢ queda fijo. Las férmulas de momentos usan las propiedades del muestreo
aleatorio simple sin reemplazo. Formar sin reemplazo una muestra aleatoria simple de
tamano m de una poblacién de tamano n es formar un subconjunto aleatorio de m
elementos de un conjunto con n elementos donde cada uno de los (;;) subconjuntos de

m

tamano m tiene la misma probabilidad ﬁ Cochran discute el muestreo aleatorio sim-

ple sin reemplazo. En un experimento uniforme aleatorizado, las m, unidades tratadas
en el estrato son una muestra aleatoria simple sin reemplazo de las n, unidades en el
estrato s.

Proposicion 2. En un experimento uniforme aleatorizado, si el tratamiento no
tiene efecto, la esperanza y la varianza de la Estadistica Suma Z7q son

s
E (ZTq> = st% Y
s=1

Ns

Var (ZTC]> = Z ﬂ:s(g:;__ql;) Z (qu’ - %)2

s=1 i=1
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donde q, = n% Do Qsi-

Los momentos son faciles de determinar para las Estadisticas Suma, pero otras clases
de estadisticas tienen otras propiedades usuales.

Dentro de las Estadisticas Suma encontramos el subconjunto de las Estadisticas
Sign-Score (estadisticas de puntuaciones con signo) que son de la forma

S g
t(Zv I') = st CsiZsi
s=1

=1

donde c,; es binaria, ¢; = 1 6 ¢,; = 0, tanto dy como ¢, son funciones de r. Las
estadisticas de la prueba exacta de Fisher, la prueba de Mantel-Haenszel y la prueba
de McNemar son Estadisticas Sign-Score con d; = 1y ¢y = 1.

Una estadistica Sign-Score es una Estadistica Suma con ¢, = dcg;, pero muchas
Estadisticas Suma, incluyendo la estadistica de la suma de rangos de Wilcoxon no son
Estadisticas Sign-Score. Algunas veces es mas facil realizar célculos con las estadisticas
Sign-Score y algunas otras es con estadisticas Suma, por ello se hace la distincién.

Otra clase importante de estadisticas es la de arrangement-increasing functions (fun-
ciones de arreglos crecientes) de Z y de r. De manera informal, una estadistica es
arrangement-increasing si incrementa su valor conforme las coordenadas de Z y r se
reorganizan en incrementos del mismo orden dentro de cada estrato. De hecho, las es-
tadisticas revisadas con anterioridad son arregement-increasing, por lo tanto, cualquier
concepto aplicable a las funciones arrangement-increasing se les puede aplicar también.

Ahora se introducen algunos términos y convenciones que seran usuales. Los valores
Syng,s=1..5con N = Zle ns son dados. Una N-ada estratificada a, es una
N-ada en la que las N coordenadas son divididas en S estratos con ng coordenadas en
el estrato s, donde ag; es la i-ésima coordenada de los ng en el estrato s. Por ejemplo, Z
y r son cada una, N-adas estratificadas. Si a es una N-ada estratificada, y si ¢ y j son
dos enteros diferentes menores o iguales a ng, entonces se denotara como a;; a la N-ada
estratificada formada por a pero intercambiando las posiciones de las coordenadas ag;
y as;. Para evitar la repeticion, siempre que el simbolo ay;; aparece, se supone sin que
exista la mencion, que los subindices son adecuados, por lo tanto, s es un entero positivo
entre 1 y S e iy j son dos enteros positivos diferentes menores o iguales que ns. Una
funcién f (a,b) de dos N-adas estratificadas es invariante si f (a,b) = f (asj, bsij) para
toda s, ¢ y j, por lo tanto, renumerar las unidades en el mismo estrato no cambia el
valor de f (a,b). Por ejemplo, la funcién Z7q es una funcién invariante de Z y q.

Definicién: Una funcién invariante f (a,b) de dos N-adas estratificadas es arrangement-
increasing (o Al) si f (a,bs;j) > f (a,b) siempre que (ay — as;) (bs; — bsj) < 0.
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Se puede notar que considerando la i-ésima y la j-ésima unidades en el estrato s,
(asi — as;) (bsi — bsj) < 0, entonces de estas dos unidades, aquella que tiene el valor
mas grande estando en a es la misma unidad que tiene el valor mas chico en b, por lo
tanto, estas dos coordenadas estan fuera de orden. Sin embargo, en a y by;;, estas dos
coordenadas estan en el mismo orden, ya que by; y by; se intercambiaron. La definicién
dice que una funcién arrangement-increasing serda mas grande, o al menos no menor,
cuando estas dos coordenadas son conmutadas para dejarlas dentro de un mismo orden.

Nétese ademas que la definicién dice que cuando (as — as;) (bs; — bsj) = 0, entonces,
as; = asj, bsi = by; 0 ambas. En este caso f (a,bs;) = f (a,b).

Considerando como ejemplo, se puede decir que la Z7q es arrangement-increasing
como funcién de Z y g. Se tiene que, Z7qsij — Z7q = (25iqsj + 25jqsi) — (Zsisi + 2sjsj) =
— (25i — 255) (qsi — qs;), por lo tanto, si (2 — 2s5) (¢si — ¢sj) < 0, entonces Z7qy; —
ZTq > 0. Esto muestra como ZTq es arrangement-increasing.

En la siguiente tabla se encuentra una pequena ilustracion de una estadistica arrange-

ment-increasing. Se trata de una estadistica de suma de rangos con un solo estrato, S
=1, N = 4, de las cuales, m = 2 reciben el tratamiento:

i z Q 0z
1 Tratado 1 4 4
2 Tratado 1 2 3
3 Control 0 3 2
4 Control 0 1 1
Estadistica de Suma
6 ry
de rangos

Cuadro 2.5: Ejemplo de estadistica de suma de rangos

Aqui (29 —23) (g2 —q3) = (1-0)(2—-3) = —1 < 0, y la estadistica de suma de
rangos es Z7q = 6 se incrementa a ZT gy = 7 por el intercambio de ¢z y g3. Como un
segundo ejemplo, se considera la funcién t (Z,r) = ZTq cuando ¢ es una funcién de r,
la cual puede ser escrita explicitamente como ¢ (r). Entonces, ¢ (Z,r) puede o no, ser
una funcién arrangement-increasing en Z y r dependiendo de cémo varia ¢ (1) con r.

Todas las estadisticas usuales que se han revisado tienen las siguientes dos propiedades:

= Se permuta r dentro del estrato y ¢ es permutado de la misma forma, y
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= Dentro de cada estrato, al ry,; méas grande le corresponde el ¢,; mas grande.

Se puede notar que t(Z,r) = ZTq es arrangement-increasing si ¢ (r) tiene estas
dos propiedades, porque con la primera propiedad se asegura que t(Z,r) es inva-
riante, y la segunda asegura que ry — r5; > 0 implica ¢ — ¢s; > 0, por lo tanto,
(2si — 2s5) (rsi — rs;) < 0 implica que (25 — 2s5) (¢si — ¢s5) < 0y esto concuerda con lo
que se ha mencionado en parrafos anteriores. La conclusién importante es que todas las
estadisticas revisadas son arrangement-increasing.

Para describir el comportamiento de una estadistica al adoptar una hipdtesis nula
de que el tratamiento no tiene efecto, existe una ultima clase de estadisticas muy usual,
la clase de estadisticas order-preserving (estadisticas que preservan el orden). Muchas
estadisticas que miden la diferencia entre los pacientes del grupo tratado y los del grupo
control deberian tender a incrementarse en valor si las respuestas en el grupo tratado
se incrementaran y las del grupo control disminuyeran. Expresando esto formalmente,
una unidad tratada tiene 2z, — 1 = 1 ya que z,; = 1 y una unidad control tiene
2z — 1 = —1 ya que z,; = 0. Sea z € () una posible asignacion de tratamientos y sean
r y rx las dos posibles N-adas de respuestas tales que (rg * —rg;) (225 — 1) > 0 para
toda s, 7. Con la asignacién de tratamientos dada por z, se tiene que rg* > rg para
cada unidad tratada y rgx < ry para cada unidad control. Esto es, si las respuestas
mas altas indican resultados favorables, entonces cada unidad tratada presenta mejores
resultados con r*x que con r y cada unidad control muestra peores resultados con rx
que con r. Es decir, la diferencia entre las unidades de los grupos tratado y control
parece ser mayor con rx que con r. Una estadistica de prueba es order-preserving si
t(z,7) < t(z,rx) siempre que rx y r sean dos posibles valores de las respuestas tales
que (rg * —7rs) (225 — 1) > 0 para toda s, i.

A continuacion se presenta un ejemplo muy sencillo e hipotético para ilustrar la idea
de estadisticas order-preserving:

Se supone un solo estrato, S = 1, cuatro sujetos, N = 4, de los cuales m = 2 reciben
el tratamiento.

i Z 2z-1 1 r*; | Rangos | Rangos
der; der*
1 Tratado 1 1 5 b 4 4
2 Tratado 1 1 2 4 2 3
3 Control 0 -1 3 7 3 2
4 Control 0 -1 1 1 1 1
Suma de Rangos 6 7
de Wilcoxon

Cuadro 2.6: Ejemplo de Rangos de Wilcoxon
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Noétese que cuando se comparan r; y r;*, los sujetos tratados tienen r; < r;* mientras
los sujetos control tienen r;* < r;. Si las respuestas son asignadas a rangos del 1 al 4, y
se suman los rangos de las unidades tratadas para obtener la estadistica de prueba de
suma de rangos de Wilcoxon, entonces la suma de rangos de r* es mayor que la de r.

En resumen, se han considerado cuatro clases de estadisticas de prueba:

Estadisticas Suma

Estadisticas arrangement-increasing

Estadisticas order-preserving; y

Estadisticas sign-score

Las estadisticas que se revisaron anteriormente son miembros de las primeras tres
clases y la mayoria son miembros de la cuarta clase a excepcion de la estadistica de suma
de rangos de Wilcoxon, la estadistica de suma de rangos estratificados y la estadistica
de la extension de Mantel.

2.8. Modelos para Efecto del Tratamiento

2.8.1. Respuestas cuando el tratamiento tiene un efecto

Si el tratamiento tiene efecto, entonces la N-ada de respuestas observadas para
las N unidades sera diferente para asignaciones de tratamiento, Z, diferentes. En la
seccion anterior, al suponer la hipétesis nula de no efecto del tratamiento, se observaba
que las respuestas eran fijas, ya que no variaban conforme variaba la asignacion del
tratamiento, Z, y el vector de respuestas era r. Cuando no se tiene la hipotesis de No
efecto del tratamiento, las respuestas varian conforme Z varia, por lo tanto, para cada z
existe un vector de respuestas que sera denotado como r,. Nétese que para cada z € €Q,
la respuesta r, es una N-ada no aleatoria - todavia no se incluye la probabilidad. Se
escribird rg;, para la coordenada (s,i) de r,, esto es, la respuesta de la i-ésima unidad
en el estrato s cuando las N unidades reciben la asignacion de tratamientos z.

Comenzar con esto, implica retomar, por un momento, el problema abordado por
Fisher de la Dama Catadora de Té. Si la Dama no pudiera discriminar del todo, en-
tonces no importaria en qué orden son vertidos en la taza el té y la leche - esto es, no
importa que z se elija- ella clasificara las tazas de la misma forma -es decir, ella daré el
mismo vector de respuestas r. Por otro lado, si ella discrimina perfectamente, siempre
clasificara las tazas de manera correcta, variando su vector de respuestas r conforme
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varia la asignacion z elegida, es més, las respuestas coincidiran perfectamente con la
asignacion de tratamientos correspondientes, es decir, r, = z.

Si los tratamientos son asignados aleatoriamente, entonces la asignacion de tratamien-
tos Z es una variable aleatoria, por lo tanto, las respuestas observadas son ademas
variables aleatorias ya que dependen de Z. Especificamente, la respuesta observada es
la variable aleatoria r,, z € {2, seleccionada al elegir una asignacién z por el mecanismo
aleatorio aplicado en el experimento. Se escribe R = r, para las respuestas observadas,
donde tanto R como Z son variables aleatorias.

En principio, cada posible asignacién de tratamientos z € {2 podria producir un
patron de respuestas r, que no tendria ninguna relacion con el patrén observado con
otra asignacion z. Por ejemplo, en un experimento completamente aleatorizado con 50
unidades divididas en dos grupos de 25, deberia haber |Q| = (gg) = 1,3x 10 50-adas de
r, diferentes y ajenas. Considerando esto, es dificil entender un efecto del tratamiento
en tales términos. Se observan por regularidad, patrones o modelos del comportamiento
de r, conforme z varia sobre 2. A continuacion se discuten algunos modelos para r,
conforme z varia sobre ).

2.8.2. Modelo de No Interferencia entre unidades

Un primer modelo a considerar es el modelo que adopta el supuesto de No Inter-
ferencia entre unidades, lo cual significa que la observacién obtenida sobre una unidad
no deberia verse afectada por la asignacion particular de los tratamientos a las otras
unidades (Cox, 1958).

Por sus siglas en inglés, Rubin (1986) llama SUTVA a este supuesto al que denomina
supuesto del valor estable de la unidad de tratamiento (stable unit treatment value
assumption). De manera formal se puede decir que .4 varfa conforme varfa zg sin
importar la variacion de las otras coordenadas de z. Es decir, la respuesta que tenga
la unidad i-ésima del estrato s sélo depende del tratamiento asignado a esa unidad
pero no de los tratamientos asignados a las otras unidades, por lo tanto, esta unidad
tiene tnicamente dos posibles valores en lugar de [2]. Cuando se adopta el supuesto
SUTVA, es decir, se aplica este modelo, se denotard rrg v ros a las respuestas de la
1-ésima unidad del estrato s cuando es asignada al grupo tratamiento o al grupo control
respectivamente, entonces rrg; es el valor comtn de ry;, para toda z € Q con z,;, =1,y
ros es el valor comun de ry;, para toda z € 2 con z,; = 0. Por lo tanto, la respuesta
observada en la i-ésima unidad en el estrato s es Ry = 17y Si 25 = 1y Ry = 7o Si
zsi = 0, o de manera mas formal

Rsi = ZsiTTsi + (1 - Zsi)rCsi
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. . ) , T
Cuando no hay mterferzgnma entre unidades, se denotard con ry a (ryi1, ..., '1rsn, )
y con rg a (reity - T'osn,) -

La No Interferencia entre las unidades es s6lo un modelo, que no implica que sea
ajustable a todo tipo de experimentos. Existen experimentos en los cuales, el diseno o
la metodologia no permiten que se cumpla con el supuesto establecido, tal es el caso de
la Dama Catadora de Té y las ocho tazas. La Dama debe clasificar las ocho tazas en
dos grupos de cuatro, por lo tanto, cambiar la clasificacién de una taza implicaria un
cambio forzoso en la clasificacion de otra. En el caso en el que el tratamiento no tiene
efecto, habra interferencia entre las ocho tazas.

En ensayos en los que las unidades son personas diferentes y el tratamiento es una
intervencion médica, el modelo parece ser suficientemente razonable. La interferencia
surge cuando las unidades involucran multiples mediciones sobre una misma persona
en tiempos distintos bajo tratamientos diferentes.

2.8.3. Modelo de un Efecto Aditivo y modelos relacionados

El modelo para un tratamiento con un efecto aditivo supone que las unidades no
interfieren unas con otras, y que la administracion del tratamiento incrementa la res-
puesta de una unidad en una cantidad constante A, tal que rry; = 7oy + A para cada
s, i. el principal atractivo de este modelo es que existe un parametro definitivo para
estimar el llamado efecto aditivo del tratamiento, .

Bajo el modelo de efecto aditivo, la respuesta observada en la i-ésima unidad en
el estrato s es Ry = rosi + A2si 0 R = r¢ + Az. De esto, se sigue que las respuestas
ajustadas , R — Az = r¢ son fijas, pues no varian con la asignacién de tratamientos 7,
por lo tanto, las respuestas ajustadas satisfacen la hipdtesis nula de No Efecto. Este
hecho sera usado para poder hacer inferencia acerca de .

Hay varios modelos similares, incluyendo el modelo del efecto multiplicativo, ryg =
Nresi, €l modelo de un efecto lineal, rpy; = nreg + A con un pardmetro bidimensional
(\,n), y modelos con pardmetros ligados a la magnitud del efecto rg; — rcs; para los
valores de las covariables.

2.8.4. Efectos positivos y efectos mayores

El modelo de un efecto aditivo supone un gran acuerdo sobre la relacién que existe
entre 17y v rog. A veces es deseable describir el comportamiento de los procedimientos
estadisticos sin hacer muchos supuestos para idealizar la situacion. Cuando no hay
interferencia entre los tratamientos, un efecto es un par (rr,7¢) dando las respuestas
de cada unidad bajo cada tratamiento. Existen dos conceptos que son muy tiles:
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efecto positivo y efectos mayores. A diferencia del modelo de un efecto aditivo del
tratamiento, los modelos de efectos positivos y mayores son mas significativos no soélo
para respuestas continuas, sino incluso para respuestas binarias, respuestas ordinales,
respuestas censuradas y respuestas multivariadas.

Se dice que un tratamiento tiene un efecto positivo si rps > ros para todas las
unidades (s,4) con la desigualdad estricta para al menos una unidad. Una forma mas
compacta de escribir esto es: (ry,r¢) es un efecto positivo si rp > r¢ con rr # ro. Es
decir, la aplicacién del tratamiento nunca disminuye la respuesta de la unidad inclusive
en algunos casos la incrementa. Por ejemplo, hay un efecto positivo si el efecto es aditivo
yA>0.

Considerando dos posibles efectos, (rr,7¢) v (rr*,7c*). Se tiene que (rrx,ro*) es
un efecto mayor que (rp,ro) Si rog* > rrg ¥ Tosit < ros para toda s, i. El ejemplo
mas sencillo que se puede ilustrar es el que ocurre cuando el efecto del tratamiento
es aditivo, rgx = ro, rr = re + AL, y rpx = o % +X % 1, en este caso (rpx, rox)
muestra un efecto mayor que (ry,r¢) si Ax > A. Se denotard por Ry Rx a los vectores
de respuestas observadas de los efectos (rr,7¢) vy (rr*,ro*), respectivamente, por lo
tanto, Rgx = rpgx si Zg = 1y Rgx = rog* si Zg = 0.

Si una prueba estadistica rechaza la hipdtesis nula el 5 % de las veces cuando esta es
verdadera, uno esperaria que se rechazara al menos 5 % de las veces cuando es falsa en
la direccion anticipada. Es importante recordar que una prueba estadistica es impar-
cial ante un conjunto de hipotesis alternativas si la prueba exhibe al menos la misma
probabilidad de rechazar la hipétesis nula cuando una de las hipdtesis alternativas es
verdadera que cuando la hipétesis nula es verdadera.

La siguiente proposicion sugiere que las pruebas comunes que se han revisado son
pruebas imparciales ante efectos positivos de tratamientos, y que la prueba estadistica
es mejor cuando el efecto es mayor.

Proposicion 3. En un experimento aleatorizado, una prueba estadistica que es
order-preserving produce una prueba imparcial de no efecto ante la alternativa de un
efecto positivo, y si (rrx,rox) es un efecto mayor que (rr,rc), entonces t(Z, Rx) >
t(Z,R).

2.9. Intervalos de Confianza

2.9.1. Pruebas de Hipotesis Generales

En los temas tratados con anterioridad se ha usado la estadistica de prueba t (Z, r)
para probar la hipotesis nula de No Efecto del Tratamiento, sin embargo, hay una
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extension a la prueba de hipdtesis que especifica un efecto particular del tratamiento.
Dicha extensién es utilizada en la construccion de intervalos de confianza que, como ya
se sabe, representa el conjunto de hipdtesis que no son rechazadas por una prueba.

Considérese probar la hipotesis Hy: A = Ag bajo el modelo de un efecto aditivo,
R = ro + AZ. La idea es la siguiente: si la hipdtesis nula Hy: A = )\ fuera cierta,
entonces rc = R — \oZ, por lo tanto, probar que R — \oZ satisface la hipdtesis nula de
No Efecto del Tratamiento.

De manera mas precisa, si r¢ fuera conocida, la probabilidad llamada «, de que

t (Z,r) es mayor o igual que algtiin numero fijo 7" puede ser determinada usando

Pr(t(Z,x)>1T) = ‘{Zeﬁzf’gﬁ =T} _ I{zEQ:t[({Zw > T}

Si la hipdtesis nula fuera cierta, entonces r¢ igualaria las respuestas ajustadas,
R — \oZ, por lo tanto, bajo la hipdtesis nula, ro puede calcularse de Ay y los datos
observados. Si la hipdtesis Hy: A\ = Ag es cierta, entonces la probabilidad de que
t(Z,R—XZ) > T es «, donde « es calculada, como se describe anteriormente, con
re =R — X\Z.

Ahora, supongase que la hipdtesis nula no es cierta, se propone A > Ay, y se consi-
dera el comportamiento de la prueba anterior; en este caso, R = rc+AZ y las respuestas
ajustadas igual a rc + (A — A\g)Z, por lo tanto, las respuestas ajustadas variardn con la
asignacion de tratamientos Z. Si una unidad recibe el tratamiento, tendra una respuesta
ajustada que es A—\g mayor que si esa unidad recibe el control. Si la estadistica de prue-
ba es order-preserving, entonces t (Z, R — \Z) = t[Z,rc + (A — o) Z] > t(Z,rc) =
t(Z,R — A7), donde la desigualdad se sigue de la definicién de una estadistica de prue-
ba order-preserving. Es decir, si la hipdtesis nula es falsa y no se cumple que A > A,
entonces una estadistica de prueba t (Z, R — \gZ) serd mayor con Ay que si se hubiera
probado con el valor correcto .

A continuacién se presenta una tabla, en la que se ilustran estos cédlculos con una
Prueba de rangos. Se trata de un experimento hipotético aleatorizado uniforme con N
= 8 unidades, todas en un solo estrato S = 1, ademas m = 4 unidades bajo tratamiento
y un efecto aditivo del tratamiento A = 7, aunque la hipotesis nula dice incorrectamente
Hoi A= )\0 =1.
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. Respuesta | Tratamiento | Respuesta |Respuesta Rangos oo
Unidad g z - respuestas
bajo control | asignado observada | ajustada )
ajustadas
J rei Z; Ri=rci+AZij| Ri=AoZ; qi
1 2 1 9 8 7
2 1 0 1 1
3 3 0 3 3 2
4 4 0 4 4 3
5 0 1 7 b 5
b 4 1 11 10 8
7 1 1 8 / b
8 5 0 9 b 4
A :?, }\9 = 1

Cuadro 2.7: Ejemplo del Calculo de Intervalos de Confianza

Entonces, la suma de rangos calculada de las respuestas ajustadas R — 17 es 7 +

54 84 6 = 26, lo cual representa el mayor valor posible que puede tener la suma de

-1
rangos para N = 8, m = 4; el nivel de significancia unilateral es (i) =21 =004y

70
el nivel de significancia bilateral es 2 x 0,014 = 0,028.

Después de eliminar la hipétesis de que Ay = 1, las unidades tratadas contintian
teniendo respuestas mayores que las de las unidades control. El mismo enfoque es usado
para hacer otras pruebas de hipdtesis bajo otros modelos.

2.9.2. Intervalos de Confianza

Bajo el modelo de un efecto aditivo del tratamiento, R = r¢c + AZ, un intervalo de
confianza de 1 — « para A, es obtenido de probar cada valor de A\ y coleccionar todos los
valores no rechazados al nivel o en un conjunto A. Méas precisamente, A es el conjunto
de los valores de A que al ser probados produjeron niveles de significancia o p-values
mayores o iguales que «. Por ejemplo, en la prueba de la tabla anterior el valor A =
1 no deberia estar contenido en un intervalo de confianza al 95 %. Cuando se prueba
el verdadero valor de A, éste es rechazado con una probabilidad no mayor que «, por
lo tanto, el conjunto aleatorio A contiene el verdadero valor de A con probabilidad al
menos de 1 — . Esto se conoce como #nvertir una prueba y es la manera estandar
de obtener un intervalo de confianza de una prueba. Para muchas pruebas estadisticas,
una prueba de dos colas o bilateral produce un intervalo de confianza cuyos criterios de
valoracion pueden ser determinados por una linea de investigacion.
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2.10. Estimaciéon puntual

2.10.1. Ausencia de sesgos en estimaciones del efecto promedio

El hecho que més se enfatiza al realizar experimentos aleatorizados es que dichos
experimentos conducen a la ausencia de sesgos en el efecto promedio del tratamiento, es
decir, conduce a estimadores insesgados. Si se toma el caso mas simple: un experimento
uniforme aleatorizado con un solo estrato, sin interferencia entre unidades, se tendran
m unidades tratadas, N — m unidades control, £ (Z;) = m/N, R, = rp; st Z; = 1,y
R; = r¢i si Z; = 0. La diferencia entre la respuesta media en el grupo tratado ,a saber,
% > Z;R;, v la respuesta media en el grupo control, a saber, N%m > (1—Z;) R;, tiene
la esperanza

E{Z (ZiRi (=2 Ri>} _ E{Z (Zﬂ»ﬂ (1= Zl-)r@)} _

m N—m m N—m

> <(m/j\fl) L ’“) = 3 (rri—rei),

Y el dltimo término es el promedio de los N efectos de tratamiento r7; —r¢; para las
n unidades experimentales. Es decir, la diferencia entre las medias muestrales de los dos
grupos es insesgada para el efecto promedio del tratamiento. Notese cuidadosamente
que esto es verdad s6lo cuando se supone que no hay interferencia entre las unidades.
No se supone que el efecto de tratamiento rp; — re; sea constante entre unidades, ni
hay supuestos sobre interaccién de las unidades. El estimador es insesgado para el efec-
to promedio de las N unidades en este estudio, a saber, % > (rri — rci), pero no dice
nada acerca del efecto sobre otras unidades que no estan en el estudio. Campbell y
Stanley (1963) afirman que un experimento aleatorizado tiene validez interna al per-
mitir inferencias acerca de los efectos sobre las N unidades en el estudio, pero esto no
tiene necesariamente, validez externa, es decir, no hay garantia de que el tratamiento
serd igualmente efectivo para otras unidades fuera del estudio.

La diferencia en las medias muestrales puede ser sesgada cuando hay dos o mas
estratos y el experimentador asigna desproporcionadamente mas sujetos al tratamiento
a un determinado estrato que en los otros. Sin embargo, hay un estimador insesgado que
corrige el desequilibrio o desbalance. Esto consiste en calcular, dentro de cada estrato
s, la diferencia entre la respuesta promedio en el grupo tratado, a saber mi YR,y
la respuesta promedio en el grupo control, a saber o (1 — Z4) Rsi, y ponderando
esta diferencia por la proporcién de unidades en el estrato s, a saber n;/N. El estimador,
llamado ajuste directo, es entonces:
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5o (Z {zsiRsi - zsnRs,})

s=1 i=1 U s T — Mg

Para probar que es insesgado, debe recordarse que en un experimento aleatorizado,
Zg; tiene esperanza mg/ng. De lo que se sigue,

o Bl 2

=1

[i;lv (Z {ZT:;T B (1 rw})]

(§ {mdmrm_mfmreal) L,y

i=1 My Ng — Mg

D

s=1

=

por lo tanto, el ajuste directo ofrece, ademas, un estimador insesgado del efecto prome-
dio.

En efecto, el ajuste directo trata a las unidades de los dos grupos (tratado y control)
como dos muestras aleatorias estratificadas de las N unidades en el experimento. En-
tonces, el ajuste directo es el estimador estratificado usual de la media de las respuestas
al tratamiento en la poblacion de N unidades menos el estimador usual de la media de
las respuestas control en una poblacién de N unidades. Nétese de nuevo que el ajuste
directo es insesgado para el efecto promedio incluso si el efecto varia de unidad a unidad
o de estrato a estrato. Por otro lado, el efecto promedio no es mas que un resumen de
los efectos, y no una descripcion, cuando los efectos varian de un estrato a otro.

2.10.2. Estimador Hodges-Lehmann de un efecto aditivo

Bajo el modelo de un efecto aditivo, R = r¢ + AZ, se pueden construir muchos
estimadores de A. Uno de ellos es el estimador de Hodges-Lehmann (1963) que esté es-
trechamente ligado con las pruebas de hipétesis de No Efecto y los intervalos de confian-
za. Si se establece que Hy: A = A¢ serd probada usando ¢ (Z, R — A\¢Z), esto es, restando
el efecto del tratamiento hipotético, A\gZ, a la respuesta observada R, y preguntandose
si la respuesta ajustada R — \gZ parece estar libre del efecto del tratamiento. El es-
timador Hodges-Lehmann de A es el valor A tal que las respuestas ajustadas R — N
parezcan estar exactamente libres del efecto del tratamiento. A continuacion se conside-
rard esto en detalle tomando en cuenta que siempre tratamos un experimento uniforme
aleatorizado.
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Supéngase que se puede determinar la esperanza, es decir, £, de la estadistica
t(Z, R — M\oZ) cuando se usa el A\ correcto, esto es, cuando se calcula a partir de las
respuestas R — AZ que han sido ajustadas y que, por lo tanto, estan libres del efecto
del tratamiento. Por ejemplo, en un experimento con un solo estrato, la estadistica de
suma de rangos tiene esperanza t = m(N +1)/2 si el tratamiento no tiene ningun efecto.
Esto se cumple porque, en ausencia de efecto del tratamiento, la estadistica de suma de
rangos es la suma de m puntuaciones seleccionadas aleatoriamente de N puntuaciones,
de las cuales la media es (N +1)/2. De la misma forma, en un experimento estratificado,
la estadistica de suma de rangos estratificados tiene esperanza t = %Z ms (ns + 1) en
ausencia de efecto del tratamiento. En un experimento pareado, también en ausencia
de efecto del tratamiento, la esperanza de la estadistica de rangos asignados es { =
(N +1)/4, que es la mitad de la suma de N puntuaciones con promedio (N +1)/2. En
ausencia de efectos, en un experimento con un solo estrato, la diferencia en las medias
muestrales tiene £ = 0. En cada uno de estos casos, t puede ser determinada sin conocer
A, por lo tanto, se tiene un estimador Hodges-Lehmann.

Hablando rigurosamente, el estimador Hodges-Lehmann es la solucion A de la ecua-
cién t =t (Z, R— )\Z). Dicho de otra forma, A es el valor tal que las respuestas ajus-
tadas R — \Z parecen ser completamente libres de los efectos del tratamiento, en el
sentido en que la estadistica de prueba tiene su esperanza exactamente igual en ausencia
de efectos.

Sit(.,.) es una estadistica que preserva el orden, entonces t (Z , R — \Z ) es mondtona

decreciente como funcién de A con Z y R fijos. Esto significa que: el mayor efecto del
tratamiento AZ eliminado de las respuestas observadas R, se convierte en una estadisti-
ca mas pequena. Esto es de mucha utilidad para resolver t = t(Z, R — )\Z). Si un

A ha sido probado tal que t < ¢ (Z,R — S\Z), entonces un \ mayor tenderda a hacer
t (Z, R — S\Z) mas pequeno, acercandose a t. De manera similar, si £ > t (Z, R — /A\Z)7
entonces se necesita un A menor.

Los problemas surgen inmediatamente. Para estadisticas de rangos, tales como la
suma de rangos o la de rangos asignados, t (Z yR—\Z ) varia en forma discreta conforme

A varia, por lo tanto, puede no existir un valor de ) tal que t =t (Z, R— 5\Z> Para
verificar esto, se tomara un ejemplo sencillo de N = 2 y m = 1. Entonces la estadistica de
suma de rangos es 0 1 6 2 dependiendo de cual de las dos unidades recibe el tratamiento,
pero t = 3/2, por lo tanto, no es posible encontrar una A tal que t =t (Z, R— ;\Z)

La ecuacién t = t(Z,R — 5\Z> no puede sélo no tener solucion, sino que puede
tener infinitas soluciones. Si ¢ (Z R — N ) varia de forma discreta, sera constante para

intervalos de valores de \. Hodges y Lehmann resolvieron este problema de la siguiente
manera: Definieron la solucién de una ecuacién ¢ =t (Z JR—\Z ) como
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SOLUCION {f =t (Z, R— 5\2)}
definida por

\=SOLUCION {t=t(Z,R-\Z)} =

inf{N:T>t(Z,R—A\Z)} +sup{\:E<t(Z R—\Z)}
2

Esto define el estimador Hodges-Lehmann. Rigurosamente hablando, si no hay una
solucion exacta, entonces esta sera el promedio de la menor A que es demasiado grande
y la mayor A que es demasiado pequena.

Considérese un ejemplo sencillo con base en la tabla 2.7. Bajo la hipdtesis nula de
No efecto, la estadistica de suma de rangos tiene esperanza t = m(N+1)/2 = 4(8+1)/2
= 18, esto es, la mitad de la suma de los ocho rangos, 36 = 142+3+4+5+6+748. La
siguiente tabla muestra algunos valores de t (Z, R — AZ) para algunos valores de A,

A 4,9999 5,0000 5,0001 5,9999 6,0000 6,0001

YZ,R-A2) 20 19 18 18 17 15

Cuadro 2.8: Calculo del estimador Hodges-Lehmann

Se desea que el estimador elegido sea un valor ) tal que 18 =t (Z, R — ;\Z), pero
la tabla indica que cualquier valor entre 5 y 6 lo cumplird. Como la tabla sugiere,
inf{\:t>t(Z,R—AZ)} =6y sup{\:t<t(Z,R—\Z)} =5, por lo tanto, el esti-
mador Hodges-Lehmann es A = (64 5)/2 = 5.,5.

Para pruebas estadisticas particulares, existen otras formas de calcular \. Esto se
cumple, por ejemplo, para un solo estrato usando la prueba de suma de rangos. En
este caso, debe mostrarse que A es la mediana de las m(N — m) diferencias por pares
formadas tomando cada una de las m respuestas de los tratados y restandoles cada una
de las N — m respuestas control.

El estimador Hodges-Lehmann, 5\, hereda las propiedades de la estadistica de prue-
ba, tal como la consistencia. Debe recordarse que una prueba es consistente si la prob-
abilidad de rechazar cada hipétesis falsa tiende a 1 conforme el tamano de la muestra
incrementa; como es de esperarse, estas ideas estan interconectadas. Una prueba que
rechaza valores incorrectos de A conduce a un estimador que se aleja de estos valores in-
correctos. En otras palabras, bajo ligeras condiciones, las pruebas consistentes conducen
a estimadores Hodges-Lehmann consistentes.

64



Capitulo 3

Introducciéon al analisis de datos
longitudinales

En muchos experimentos en general, los investigadores se ven atraidos por indagar
como se van dando cambios en las mediciones de las variables bajo estudio a través del
tiempo. Esto pasa también con los investigadores clinicos, quienes muy frecuentemente
estan interesados en rastrear los cambios en las mediciones que son tomadas de los
sujetos durante las visitas de seguimiento. A continuacién se da una introduccién a
algunos modelos de regresion que pueden ser usados para ajustar y analizar los datos.

3.1. Definiciones basicas

El andlisis de datos longitudinales o analisis longitudinal de datos es el analisis de
los datos obtenidos a través de un estudio longitudinal. Un estudio longitudinal retine
las mediciones tomadas repetidamente a través del tiempo sobre los mismos sujetos.
En una investigacion médica o clinica, los datos que se obtienen de esta forma se cono-
cen como datos longitudinales. Por lo tanto, un anélisis longitudinal es el seguimiento
de la evolucion en el tiempo de un conjunto de lineas de vidas o cohortes (formadas
por sujetos), y la incidencia de los diferentes fendmenos que las afectan. Un método
alternativo para la toma de mediciones y que se contrapone al andlisis longitudinal es
un estudio seccional cruzado (cross-sectional study), en el cual las mediciones que se
toman a los sujetos son realizadas solo una vez en el tiempo. La ventaja de los estudios
longitudinales es que se hace un seguimiento de los cambios en las mediciones, mientras
que en los estudios seccionales-cruzados no existe dicho seguimiento.

Los ensayos clinicos son un caso especial de estudios longitudinales, ya que en dichos
ensayos se realizan mediciones en cada una de las visitas de seguimiento. Por ejem-
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plo, en un ensayo para probar una nueva droga que ayuda a disminuir los niveles de
lipoproteinas de baja densidad (mejor conocidas como colesterol malo) en el cuerpo,
se hacen mediciones periédicas de los niveles de colesterol en la sangre. Se considera
benéfico tomar mediciones adicionales de algunas otras variables tales como peso o
cantidad de ejercicio fisico diario, asi como hacer observaciones sobre si los sujetos
llevan una dieta correcta.

3.2. Presentacion grafica

Es muy frecuente que, en la practica, se haga una primera revision de los datos lon-
gitudinales por medio de representaciones graficas, para lo que se construyen distintos
tipos de diagramas y graficas, segin lo prefiera o requiera el investigador. El siguiente
ejemplo! ilustrard el uso de la presentacién grafica.

Ejemplo 1. Se realiza un ensayo clinico para comparar la efectividad de dos trata-
mientos distintos para atacar tumores cancerigenos. Se han registrado los datos del
ensayo clinico que incluye a 24 sujetos, los cuales tienen un tumor cancerigeno en el
cerebro (gliomas malignos). Dichos sujetos son divididos aleatoriamente en dos gru-
pos de tratamiento. Los sujetos del grupo 1 reciben quimioterapia intravenosa mien-
tras los sujetos del grupo 2 reciben quimio-radioterapia concurrente. En las visitas de
seguimiento, que se programaron a los 0, 3, 6, 12, 18 y 24 meses, se hace la medicion,
en centimetros, del didmetro que muestra el tumor a través de la imagen de la reso-
nancia magnética (IRM); a continuacién, en el Cuadro 3.1 se muestran las mediciones
registradas de los sujetos en cada visita de seguimiento.

En este ensayo clinico primero se grafica la variable respuesta (didmetro del tumor)
registrada en cada visita de seguimiento, haciéndolo de manera individual para cada
sujeto, como se muestra en la Figura 3.1%.

Cada una de las lineas que se obtuvieron en esta grafica se llama Perfil Individual de
Respuesta y por la forma en que se elaboré la grafica los perfiles punteados corresponden
a los sujetos del grupo 1 y los perfiles de lineas continuas a los sujetos del grupo 2.

Se puede observar que, a excepciéon de uno, todos los perfiles muestran una con-
traccion del tumor al final del tiempo, o al menos no hay crecimiento, pues aunque a
través del tiempo hay incremento en algunos casos luego vuelve a haber contraccion,
y al tiempo final casi todos logran una contraccion del tumor. Ademas, la mayoria de
los perfiles de los sujetos del grupo 2 tienden a estar mas abajo que los perfiles de los

'Este ejemplo fue tomado del libro Clinical Statistics de Olga Korosteleva. Aunque los datos se
obtuvieron directamente del libro, los graficos y diagramas fueron elaborados y modificados por el
autor.

2Las siguientes dos graficas fueron realizadas en Excel
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Sujeto Grupo Tamafio del tumor
0 meses | 3 meses | 6 meses | 12 meses| 18 meses | 24 meses

1 1 3.1 3 2.7 2.3 2.1 1.8
2 1 3.3 2.9 2.4 1.8 1.7 0.2
3 1 2.9 2.4 2.3 2.1 2.1 1.6
4 1 3.2 2.7 2l 2.2 2.1 1.3
5 1 3.5 3.2 3.2 3.2 3.1 0.8
6 1 36 35 17 16 1.5 1.1
i 1 2.2 2 2.7 2.4 2.4 16
8 1 3.8 3.7 3 2.8 26 1

9 1 3.4 3.1 3.3 4.3 4.1 36
10 1 46 44 26 25 24 15
11 1 2.7 26 3.1 3.1 3 1.6
12 1 49 47 29 29 28 26
13 2 4 35 31 2 1.1 1

14 2 3.8 3.3 2.7 16 1.2 06
15 2 3.7 3.2 2.9 2.4 1.5 1.4
16 2 3.2 3.1 2.9 1.8 0.6 0

17 2 2.5 2.7 1.5 0.3 0.1 0

18 2 2.9 2.2 3.1 1.9 1.7 1.5
19 2 2.8 26 2.8 26 26 2.3
20 2 3.1 2.7 2.3 2 1.9 1.3
21 2 4.3 4.2 2.4 2.3 1.2 0.4
22 2 2.9 2.4 2.1 2.1 i LT
23 2 4 3.4 2.3 1.4 0.9 0

24 2 25 2.4 2 1 0.3 0

Cuadro 3.1: Tamano del tumor en cms en cada visita de seguimiento

sujetos del grupo 1.

Una manera de hacer mas rigurosa esta tultima afirmacién es obteniendo el Perfil
Medio de Respuesta para cada uno de los grupos y graficarlos de manera andaloga a
como se procedi6 en los perfiles individuales. De esta forma se obtiene la grafica de la
Figura 3.2 de Perfiles Medios.

Ahora se pueden observar las medias de la variable respuesta registradas en cada
visita de seguimiento para cada uno de los grupos y con ello se puede corroborar que la
media del tamano del tumor para los sujetos del grupo 2 en cada visita es mas pequena
que la media de los sujetos del grupo 1. Se observa que al inicio del estudio, la media
de ambos grupos era cercana y se percibe como conforme transcurre el tiempo, en las
ultimas visitas de seguimiento las medias comienzan a alejarse mostrando que la mejora
es mayor para los sujetos del grupo 2.
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Perfiles Individuales de Respuesta
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Figura 3.1: Perfiles individuales de respuesta. Lineas punteadas = grupo 1, Lineas con-
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Figura 3.3: Diagramas de caja para cada grupo en cada visita de seguimiento

Otro recurso disponible para el analisis grafico de los datos es dibujar diagramas
de caja para la variable respuesta en cada grupo por cada una de las visitas. Un dia-
grama de caja es una forma conveniente de obtener de manera resumida cinco datos
importantes del conjunto de datos: los cuartiles primero, segundo y tercero (el segundo
es la mediana), y las observaciones méaxima y minima en la variable respuesta. Existen
varios paquetes estadisticos que son auxiliares en el diseno de estos diagramas.

Se incluyen en la Figura 3.3 los diagramas de caja para cada uno de los grupos en
cada visita de seguimiento con los msmos datos tratados anteriormente?.

Para cada visita se encuentra un par de diagramas de caja. En cada una de las
visitas, el diagrama de caja de la izquierda corresponde a los sujetos en el grupo 1y
el de la derecha a los sujetos del grupo 2. Nétese que los diagramas para el grupo 1
tienden a ser mas altos que los del grupo 2, y como la variable respuesta es el didmetro

3Los diagramas de caja presentados en este trabajo fueron realizados con ayuda del paquete es-
tadistico SPSS
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del tumor significa que en el grupo 1 el tamano del tumor de los sujetos disminuye
mas lento que en los sujetos del grupo 2. Con los gréficos anteriores se advierte que
la respuesta media del grupo 2 es menor que la respuesta media del grupo 1 en todas
las visitas. En este ultimo grafico se puede corroborar que pasa algo analogo con la
mediana de ambos grupos. La mediana en el grupo 2 siempre es menor que la mediana
en el grupo 1, lo cual refleja la superioridad del tratamiento aplicado al grupo 2.

En las tres primeras visitas de seguimiento los diagramas de ambos grupos estan
méas alineados que en la tres tltimas visitas, en las cuales, los diagramas del grupo 2 se
separan méas de los del grupo 1 siendo més bajos cada vez, lo cual sugiere, que en las
ultimas visitas, el tratamiento aplicado al grupo 2 tuvo mucho mejores resultados que
los del grupo 1. No obstante, al comparar la iltima visita con la peniltima, se observa
que en el tiempo transcurrido entre ambas, el tratamiento aplicado al grupo 1 también
provoca una gran mejora en los pacientes.

Asi, lo que sugiere la ayuda grafica es que el segundo tratamiento -quimio-radioterapia
concurrente- es superior al primero -quimioterapia.

3.3. Algunos modelos para el analisis de datos lon-
gitudinales

Los estudios longitudinales son disenados para medir los cambios que se producen
en las variables respuesta individuales (de cada sujeto) en relacién a un conjunto de
covariables, que también pueden llamarse variables predictor. Los modelos lineales
para observaciones longitudinales deben tomar en cuenta la covariable estructura de los
datos. En los modelos que aqui son considerados, se adopta el supuesto de que, para
diferentes sujetos, los datos son independientes - es decir, existe una correlacién intra-
sujeto (dentro de cada sujeto) de la variable respuesta a través del tiempo, mientras
que la correlacion entre sujetos es insignificante.

Los modelos de efectos combinados son usados para modelos de datos longitudinales.
En estos modelos, algunas de las covariables tienen efectos aleatorios (niveles aleatorios)
mientras las otras tienen efectos fijos (niveles fijos). A continuacién, se discutird el
modelo con intercepto aleatorio que es un caso especial simple de los modelos de efectos
combinados, ademas de otros modelos con interesantes estructuras de correlacion en
términos del error.
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3.3.1. Modelo con intercepto aleatorio
Definicién del modelo

Supongase que se tienen disponibles observaciones longitudinales de N sujetos. Los
datos son obtenidos en k tiempos establecidos t1, t2, ..., t;. Sea y;; la respuesta observada
sobre el i-ésimo sujeto para¢ = 1,..., N en el tiempo ¢; para j = 1,..., k y sean Z1;j, ..., Tp;j
los valores observados de p covariables de efectos fijos sobre el i-ésimo sujeto al tiempo
t;. Un modelo con intercepto aleatorio es de la siguiente forma

Yij = Bo + Bi2uij + .. + Bppij + Bpraty + uj + €5

donde las u; ~ N(0,02), son independientes e idénticamente distribuidas para i = 1,...,
N y son, cada una, un intercepto aleatorio, y los €;; ~ N (0, 0?) (también independientes
e idénticamente distribuidos) son los errores aleatorios. Se agrega la hipétesis de que u;
y €; son independientes. En este modelo, la varianza de las observaciones es constante.
En efecto, Var(y;;) = Var(u; + €;) = 02 + o Del mismo modo, la covarianza entre
las observaciones en los tiempos ¢; y t;, en el i-ésimo sujeto es constante:

Cov(yij, yiy) = Cov(u; + €, u; + €5) = Var(u;) = o

u

Las observaciones para sujetos diferentes i-ésimo e i'-ésimo en los tiempos ¢; y t¢;/,
no estan correlacionados porque

COU(yi_j;yi’j’) = CO’U(UZ' + Eij,ui/ —+ ei’j’) = 0

Usando la notacién matricial, el modelo con intercepto aleatorio queda representado
como sigue:
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La matriz de covarianzas V para el vector respuesta y es una matriz diagonal de
bloques, con N bloques no nulos de tamano k x k construidos, cada uno, como el si-
guiente

2 2 2 : 2
o°+ o, o, : o,
2 2 2 2
V ik = Tu ot toy Ty = o’ + aiJk
o? o? o? 4 o?

donde [} es la matriz identidad de tamano kz k, y Ji denota la matriz de tamano k x k
con todas las entradas iguales a 1.

Interpretaciéon de Coeficientes

La interpretacién de los coeficientes [y, ..., 3,41 del modelo es la misma que en un
modelo de regresién lineal ordinario. La respuesta media E(y;;) = By + fiz1i; + ... +
Bpxpi; + Bpt1t; y, por lo tanto, cada coeficiente (3; representa el cambio en la respuesta
media para un incremento unitario en la variable respectiva, siempre que las otras
variables estén fijas.

Para una variable categérica con [ niveles, los coeficientes (1, ..., §;_1) corresponden
a las variables ficticias, que son indicadores de los niveles 1, ..., — 1. Entonces (3, — 3,
donde a, b = 1,..., [ — 1, es interpretada como la diferencia en la respuesta media para
los sujetos en el nivel a y los sujetos en el nivel b de la covariable, mientras las otras
variables permanecen iguales. El coeficiente 3, es la diferencia en la respuesta media
para los sujetos en el nivel a y los sujetos en el nivel [ de la covariable.
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Estimaciéon de parametros

A continuacién se tratan dos métodos para la estimacién de los parametros de un
modelo y son el método de maxima verosimilitud y el método de maxima verosimilitud
restringida.

a) Método de Maxima Verosimilitud. Un enfoque comtn para la estimacién de
los pardmetros del modelo con intercepto aleatorio S, ..., Bp+1,0% y 02 es el método
de maxima verosimilitud. La distribucién del vector respuesta y es una normal multi-
variada con media X y matriz de covarianzas V. La matriz V de tamano Nk x Nk
estd formada diagonalmente con N bloques V’ de dimensiones k£ x k cada uno. Por lo
tanto, la funcién de log-verosimilitud es proporcional a

i (3.V7) o 5 |V?| = (3~ X5) V' (3 - X5)

donde [V’| es el determinante de V?’, y V™! la inversa de la matriz V es una matriz
diagonal formada con los bloques V’~!. Se puede demostrar que en el modelo con
intercepto aleatorio

V| = o2 4 k;02(k_1)05

L {(02 + kai) I, — aiJk]

ot + ko202

Si V? es conocido, entonces el estimador maximo verosimil de /3 es
3\ Tyv-1v\ ! vTyv-1
B(V) = (X"VIX) XTVvly

Sustituyendo esta expresion en la primera ecuacion se obtiene

InL (3 (V?), V") —g In |V?| — ;RSS (V?)

N T ~
donde RSS (V’) = (g - Xp (V’)) V! (g - Xp (V’)) denota la suma de los cuadra-
dos residuales. De esto se puede deducir que la funcién de log-verosimilitud depende
tinicamente de 02 y 2. Maximizando con respecto a estas dos variables se producen los

estimadores maximo verosimiles 02 v o2(en consecuencia V?’), los cuales se relacionan
u )

en la ecuacién 3 (V?) = (XTV_IX)_l XTV~'y para obtener 3 (\7’)
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b) Método de Méaxima Verosimilitud Restringida. El método de méxima verosi-
militud produce un estimador sesgado para la varianza. Entonces un método alternativo
de encontrar los estimadores de los parametros es el método de Maxima Verosimilitud
Restringida.

Los estimadores que son obtenidos por este método para ¢ y ¢ maximizan la
funcién de log-verosimilitud de cierta transformacién lineal de y. La transformacion
es elegida de tal manera que la funcién resultante, a diferencia de lo que pasa en el
método de Maxima Verosimilitud, no depende de 3. Los estimadores que proporciona

este segundo método para las varianzas, es decir, 02 y 02, maximizan esta funcién de
log-verosimilitud y son estimadores insesgados para los parametros.

Proposicion 4. Considérese la matriz de tamano Nk x Nk,
-1
Ing — X (X"X) X7

que convierte a y en los residuales minimos cuadrados ordinarios. Aqui Iy denota la
matriz identidad de tamano Nk x Nk. De la teoria general de algebra lineal, existe una
matriz A de tamanio (Nk —p — 2) x Nk con las siquientes dos propiedades ATA =

—1

Ini — X (XTX) XT v AAT = Ing—p—o donde Iny_p—o es la matriz identidad de
tamano (Nk —p —2) x (Nk —p — 2). Al introducir la transformacion Z = Ay que
propone el método de mdzrima verosimilitud restringida, se obtiene un vector aleatorio de

longitud Nk—p—2. Entonces la correspondiente funcion de log-verosimilitud restringida
tiene la forma

1 1
InL, (V*) —g In V| = 5 In[XTVLX] - SRSS (V)

donde la suma residual de los cuadrados RSS (V’) = (g - X3 (V’))T v (g - X (V’))
es iqual que en el método anterior.

A

Demostracion. Considérese el estimador por minimos cuadrados ponderado de (:

6= (x"VIX) XTVly =By

-1
donde B = (XTV_IX) X7V~ es una matriz de tamaiio (p+2) x Nk. Es bien sabido
que {3 tiene una distribucién normal multivariada con media B y matriz de covarianzas

(X LAVARD'¢ )_1. Asi la funcién de densidad de 3 es

+2
2

£3(8) = m)F |XTV-I X2 exp{_; (5 —Q)T (XTV'x) (3 —ﬁ)} ...... ©
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donde | X7V~ X| denota el determinante de la matriz X?V~'X. Ademads, usando las
propiedades de A, se llega a que

AX = Iy s AX = (AAT) AX = A (ATA) X = A (INk —x(x7x)” XT> X =
A = X) = 00 e )

Ahora debe recordarse que el vector respuesta y tiene una distribucion normal mul-
tivariada con media X[ y matriz de covarianzas V. Ya que Z es una transforma-
cion lineal de y, su distribucién es también normal multivariada. La media de Z es

E(Z)=FE (Ag) = AXp y por el tltimo resultado obtenido, se tiene que £ (Z) = 0.

Ademas, Z y B no estan correlacionadas (y a partir de eso son independientes porque
ambas son normalmente distribuidas). Ademaés,

Cov(Z,3) = E [Z (Q_Q)T .y |:Ay(yTBT_BT>T _
A{E[yy"| BT} = A{E ]} 6" = A{Var (y) + B (y) B (")} B" - AXB5" =

A{V +XBE"XT} BT — AXp " = AVBT = AVV X (X"VIX) T =0

donde las tltimas dos igualdades se dan por la ecuacién @).

A continuacion, se escriben en forma matricial las transformaciones introducidas

quedando
Z | | A
571

Por algebra lineal, la ecuacién de igualacién del diferencial respectivo es

AZAB = |J (A, B)|dy ..o ®

donde |J (A, B)| = H A

] | denota al determinante del Jacobiano que se calcula como

. B
= [$]-( 8] 1) [£]1e o'
[ 2]
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Ahora se hace uso del siguiente resultado sobre determinantes: para matrices cua-
lesquiera F', G y H, se cumple

H c]jT g H = |FH - FG"F'G

Aplicando este resultado y las definiciones de A y B, se obtiene

1
2

(A, B)| = ‘AAT (BB") - (4A") BA (447) " AB"

— \XTX i

Finalmente, todo se reduce a expresar la funciéon de densidad de Z en términos de
y. Reescribiendo

£(2.8)dzdp = f2(2) f;(B) dzdp

ahora, por independencia

1
2 dy

1 (u) |XTX

por las ecuaciones 3) y @). Consecuentemente, usando la ecuacion (), se obtiene

_1
’ %

VT XTVOlX

,% f, (7) _ (zﬂ-)_Nk);p72 ‘XTX

15(5)

ep {3 [(u=x0)" V7 (y - x8) - (5-8)" (x"Vx) (5 - 5)]} =

f2(2)=|x"X

’XTX E ]V]_% XTv-ix E X exp{—; (y— XB)TV_1 (g— XB)}

Entonces aplicando logaritmos se obtiene la ecuacién que describe la funcién de
log-verosimilitud restringida que se queria demostrar.
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Ejemplo de aplicacion del modelo

Ejemplo 2.1Si se consideran los datos del ejemplo 1 de la presentacién gréfica (del
estudio de personas con tumores cancerigenos cerebrales), el modelo con intercepto
aleatorio parece ser un modelo apropiado para su analisis por las siguientes razones: la
dispersién del tamano de los gliomas no incrementa drasticamente a través del tiempo,
por lo tanto, puede decirse que la respuesta varia de manera constante en el tiempo;
ademas, para cada sujeto, el historial de los didmetros del tumor influye de la misma
forma en el didmetro actual, por ello puede adoptarse el supuesto de que la covarianza
es constante.

Dado que los sujetos en el grupo 1 (pacientes sometidos a la quimioterapia) estan
para ser comparados con los sujetos del grupo 2 (pacientes sometidos a la quimio-
radioterapia), la variable grupo deberia ser considerada como una covariable en el mo-
delo. Los valores individuales para esta covariable se denotan por ;. Nétese que z; = 1
si el i-ésimo sujeto esta en el grupo 1y x; = 2 si estd en el grupo 2. Sea y;; el tamano
del tumor del i-ésimo sujeto al tiempo ¢;, donde t; = 0, to, = 3, t3 =6, t4 = 12, t5 = 18
y tg = 24 (todos en meses).

Entonces el modelo es,
Yij = Bo + Brxi + Botj + u; + €5

para i = 1, 2,..., 24 donde los interceptos aleatorios u; ~ N(0,c2), son independientes e
idénticamente distribuidas y son independientes de los errores aleatorios €;; ~ N (0, c?)
que también son independientes e idénticamente distribuidos.

De los paquetes estadisticos disponibles, a continuacion, para la aplicaciéon de los
modelos, se utiliza el paquete SAS, mediante el cual se obtiene el valor de los estimadores
de los parametros del modelo por medio de los métodos de Maxima Verosimilitud y de
Miéxima Verosimilitud Restringida’.

De los resultados que se obtuvieron en SAS, los que se presentan en los siguientes
cuadros son los més relevantes.

Para el Método de estimacion de Maxima Verosimilitud

4Los ejemplos que se introducen en cada uno de los siguientes modelos fueron adaptados tomando
los datos de los ejemplos del libro de Clinical Statistics de Olga Korosteleva pero los resultados fueron
obtenidos por el autor con ayuda del paquete estadistico SAS

5El cédigo en SAS correspondiente a este ejemplo se encuentra en el Anexo 3
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Estimacion de los parametros del modelo

Estimador Efecto Estimacion Pr>it

(p-value)

B,  Intercepto 41240 <0,0001
B, Grupo  -05625  0,0038
g Tiempo ~ -0,08548  <0,0001

Estimacion de los parametros de la varianza

Estimador Parametro Estimacion
o Intercepto 0,1636
&2 Residual 0,3237

Y para el Método de estimacién de Maxima Verosimilitud Restringida

Estimacion de los parametros del modelo

Estimador Efecto Estimacion Pr>tl

(p-value)
) Intercepto 41240 <0,0001

] Grupo -0,5625 0,0055
, Tiempo -0,08548 <0,0001

Estimacion de los parametros de la varianza

Estimador Parametro Estimacion

-
i~

o, Intercepto 0,1829

& Residual 0.3264

A partir de estos resultados se pueden obtener algunas conclusiones. En ambos casos,
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se determina que los coeficientes del modelo son estadisticamente significativos al nivel
de significancia del 1 %.

Se sabe que Bl es estimador de 31 y que este ultimo es el coeficiente de la covariable
grupo. Partiendo de que se esta comparando al grupo 1 con el grupo 2 y haciéndose notar
que el estimador 51 es negativo, se puede afirmar que el tratamiento 1 (quimioterapia)
es inferior que el tratamiento 2 (quimio-radioterapia) y, de esta forma, se confirma lo
que habia mostrado ya la representacion grafica. De hecho, se estima que, en cada visita,
el promedio del tamano del tumor en los sujetos del grupo 2 es 0,5625 cm menor que
en los sujetos del grupo 1.

Por otro lado, BQ es estimador de (3, y al ser éste el coeficiente de las visitas, se
concluye que, para cada grupo, una estimacién del promedio de decrecimiento en el
didmetro del tumor es de 0,0855 cm en cada visita.

3.3.2. Modelo con intercepto y pendiente aleatorios
Definicién del modelo

El modelo con intercepto aleatorio, que fue introducido con anterioridad, respalda la
hipdtesis de que las varianzas y covarianzas permanecen constantes a través del tiempo.
Sin embargo, en la practica, es muy raro que estas hipétesis se cumplan. Un modelo
mas realista es llamado Modelo con intercepto y pendiente aleatorios. En este modelo,
Yi; , la observacion de la variable respuesta para el i-ésimo sujeto al tiempo ¢;,7 = 1,...,
N, 7 = 1,...,k, tiene la siguiente forma

Yij = Bo + Brxiij + o + BpTpij + Bpaty + win + wint; + €

donde las wu;; ~ N (0,02,), son independientes e idénticamente distribuidas para i =
1,..., N y son los interceptos aleatorios, ademds las u;s ~ N (0,02,), son independientes
e idénticamente distribuidas para ¢ = 1,..., N y representan las pendientes aleatorias.
Debe agregarse que, Cov (U1, Uin) = Oujuy, @ = L,y Ny Cov (usr, upe) = 0 para i # 7.
Los términos del error, €; ~ N (0,0%), son también independientes e idénticamente
distribuidos y son independientes de u; y us. En este modelo,

Var (yw) =Var (Uil + uigtj + Eij) = 0'31 + 20u1u2tj + O'2 tz + O'2 Yy

u2"j

Cov (yij, yij/) =Cov (uil + Uigtj + €ij, Uil + Uigtj/ + eij’) =

0o+ Ouyuy (L + ) + 0o tity para j # j'
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Cov (Yij, Yiryy) = Cov (wiy + wint; + €5, win + upaty +€751) =0

para j # j yparai # ¢

Notese que en este caso las varianzas y covarianzas dependen del tiempo. La matriz
de covarianzas V sigue siendo diagonal de bloques, pero ahora el bloque V| tiene una
estructura asimétrica a diferencia del método con intercepto aleatorio. La funcién de
log-verosimilitud y la funciéon de log-verosimilitud restringida siguen siendo validas y
los dos métodos de estimacién de parametros pueden ser aplicados.

En el modelo con intercepto y pendientes aleatorios, los coeficientes son interpreta-
dos de la misma forma que en el modelo con intercepto aleatorio.

Ejemplo de aplicacion del modelo

Ejemplo 3. Con frecuencia los estudios clinicos incluyen sub-estudios que se cen-
tran en la calidad de vida relacionada con la salud de los sujetos. Incluso cuando un
tratamiento prolongue el tiempo de vida de un sujeto, podria reducir la calidad de su
vida -por ejemplo, causarle depresién, limitaciones en la movilidad y dificultades con las
actividades diarias. Durante las visitas de seguimiento, los sujetos llenan cuestionarios
que respaldan su satisfaccion con la terapia. Las puntuaciones sobre estos cuestionarios
son registradas, y se define como variable respuesta al porcentaje de satisfaccion con la
terapia. Supongase que para los sujetos del ejemplo anterior, en el Cuadro 3.2, se han
registrado los siguientes porcentajes de satisfaccion en cada una de las visitas.
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1 1 90 90 85 70 67 63
2 1 87 87 a0 95 90 a0
3 1 78 78 67 65 63 60
4 1 [L [ 65 61 af o
2 1 78 [ 7 T 67 67
G 1 82 82 80 80 73 95
| 1 88 88 83 68 28 28
8 1 95 95 95 90 87 85
9 1 64 64 74 64 60 27
10 1 78 78 71 63 60 60
11 1 91 91 a0 84 84 78
12 1 83 83 61 80 81 80
13 2 78 78 67 63 70 70
14 2 85 85 78 63 51 40
15 2 85 85 70 70 70 70
16 2 85 85 78 63 23 13
17 2 85 85 9 44 41 30
18 2 06 06 66 58 40 32
19 2 89 89 63 60 22 45
20 2 95 95 65 29 40 33
21 2 73 T3 68 41 22 26
22 2 85 85 i 41 37 33
P 2 74 74 70 64 63 42
24 2 96 96 67 78 74 25

Cuadro 3.2: Porcentajes de satisfaccion en cada visita

A partir de estos registros se pueden obtener los perfiles individuales de respuesta,
los perfiles medios de respuesta y los diagramas de caja de las Figuras 3.4, 3.5 y 3.6,
respectivamente, necesarios para comenzar con el anélisis de los datos.
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Perfiles Individuales de Respuesta

120 4
100 4
W 80
=
o
-
_
o
E 60
3
=
> =
T o~
2 a0 - 5 — =
]
@ ===
£ ~
L
(]
20
0 T T T T T |
0 meses Imeses 6 meses 12 meses 18 meses 24 meses
———-5ujeto1 ———-Sujeto2 Sujeto 3 Sujeto4 ——— Sujeto5 ———-Sujeto6 ———-5Sujeto7 ———-Sujetos
-- Sujeto9 Sujeto 10 Sujeto 11 Sujeto12 Sujeto 13 Sujeto 14 Sujeto 15 Sujeto 16
Sujeto 17 Sujeto 18 Sujeto 19 Sujeto 20 Sujeto 21 Sujeto 22 Sujeto 23 - Sujeto 24

Figura 3.4: Perfiles individuales de respuesta. Lineas punteadas = grupo 1, Lineas con-
tinuas = grupo 2

Perfiles Medios de Respuesta
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Media de diametro en cada grupo

=
L
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| Media grupo 1 Media grupo 2 |

Figura 3.5: Perfiles de Respuesta Media. Linea punteada = grupo 1, Linea continua =

grupo 2
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Figura 3.6: Diagramas de caja para cada grupo en cada visita de seguimiento

Recuérdese, del ejemplo 2, que la conclusion, segin los reportes graficos de este
estudio, fue que, en promedio, de los dos tratamientos, la quimio-radioterapia reduce
de forma mas rapida el tamano de los tumores cancerigenos que la quimioterapia, por lo
tanto, se consider6 que la quimio-radioterapia era un tratamiento superior. Sin embargo,
como se puede ver en las graficas y diagramas de caja, las tasas de satisfaccion de los
sujetos en el tratamiento 2 (quimio-radioterapia) son, en promedio, menores que las
tasas de los sujetos en el grupo 1 (quimioterapia).

El punto que se quiere hacer notar es que, aunque un tratamiento pueda ser mas
eficaz, potente o rapido que otro, éste puede provocar una disminucion en la calidad
de vida de una persona que quiza sea mayor a la que le provocarian otros tratamientos
alternos. No obstante, la eleccion de un tratamiento u otro puede considerarse como
una decision muy personal del paciente.
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Para el conjunto de datos presente, la varianza de la respuesta no es constante a
través del tiempo, es decir, las observaciones comienzan a estar mas dispersas al final del
estudio. De esta manera, el modelo con intercepto y pendiente aleatorios sera ajustado
a estos datos. Como se indicé en la definicion del modelo, éste tendrd la siguiente forma

Yij = Po + Bixiij + Paaij + Osty + un + uity + €5

donde y;; es el porcentaje de satisfaccién con la terapia para el i-ésimo sujeto al tiempo
tj,i=1,.,24, 7 =1,.., 5, x1;; = x1; es el nimero de grupo del i-ésimo sujeto (es
el mismo para todos los tiempos t;); z2;; es el tamano del tumor del i-ésimo sujeto al
tiempo tj; y t1 = 3, to = 6, t3 = 12, t, = 18 y t5 = 24 (todos en meses). En adicién
a los coeficientes de regresion, los otros pardmetros del modelo son Var (u;) = o2

uy?
Var (up) = o2, Var (e;) = 0 y Cov (w1, Uin) = Ouyus,-

Nuevamente se hard uso del paquete estadistico SAS para obtener las estimaciones
de los parametros por medio de los dos métodos de estimacién aqui tratados. A continua-
cién se presentan los resultados méas destacados ©.

Los coeficientes estimados para este modelo son los siguientes:

Método de Maxima Verosimilitud

Estimador Efecto Estimacion i
(p-value)

5, Intercepto 97,0411 <0,0001

.51 Grupo -5,6404 0,0297

,f?z Tamafio del tumor ~ 0.8258 0,5700

,53 Tiempo -1,4598 <0,0001

Meétodo de Maxima Verosimilitud Restringida

Pr >l
Estimador Efecto Estimacion j
(p-value)
,3,;. Intercepto 97,0087  <0,0001
;5‘1 Grupo -5,6548 0,0376
[,  Tamafodeltumor 08089 10,5852
2 Tiempo -1,4584  <0,0001

6El cédigo en SAS correspondiente a este ejemplo se encuentra en el anexo 3
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Se observa como con ambos métodos el p-value para el estimador Bz es mayor que
0.05, lo que indica que la covariable tamano del tumor tiene un efecto insignificante
en lo que respecta al nivel de satisfaccién con la terapia, por lo tanto, no es de gran
importancia en el modelo. Si se remueve esta covariable se obtienen nuevos valores para
los estimadores.

Eliminando la covariable tamano del tumor se vuelven a obtener los estimadores de
los coeficientes y de los pardmetros. Para el caso de los coeficientes se tiene lo siguiente:

Método de Maxima Verosimilitud

Pr >Itl
Estimador Efecto Estimacion
(p-value)
Ji Intercepto 040481  <0,0001
A, Grupo 54140  0,0329
2

Método de Maxima Verosimilitud Restringida

Pr >Itl
Estimador Efecto Estimacion
(p-value)
5, Intercepto 040480  <0.0001
B, Grupo 54140 0,0409
2

Para la estimacién de los parametros de la covarianza y varianza se obtienen los
resultados que a continuacion se muestran:

Método de Maxima Verosimilitud

Estimador Parametro Estimacion
;1 Intercepto 26,7464
C:'ulu: Intercepto/Pendiente -2,5705
. Pendiente 0,710
&’ Residual 46,5772
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Método de Maxima Verosimilitud Restringida

Estimador Parametro Estimacion
c’rjl Intercepto 31,1667
&ulu Intercepto/Pendiente -2,7686
&, Pendiente 07482
&’ Residual 46,5770

Con este modelo reducido se puede concluir, ya que todas las estimaciones de (3 son
valores significativos. Con ambos métodos se observa que el coeficiente de la covariable
grupo es negativo y esto prueba que los sujetos que se someten a la quimio-radioterapia
tienen una menor calidad de vida comparados con los sujetos que se someten a la
quimioterapia. De hecho, el porcentaje aproximado de satisfaccion en los sujetos bajo
quimio-radioterapia es menor un 5.41 % que los porcentajes de satisfaccién del otro
grupo en cada visita. También se puede senalar que, en ambos grupos, los porcentajes
de satisfaccion de los pacientes decrecen, en promedio, un 1.39 % en cada visita.

3.3.3. Modelo con Estructura Covarianza Espacial de Potencia
para el Error

Definicién del modelo

Otros modelos usuales para el analisis en estudios con datos longitudinales incluyen
modelos de efectos combinados con procesos con Matrices de covarianzas para los errores
que tienen estructura espacial de potencia. La observacion, y;;, de la variable respuesta
sobre el i-ésimo sujeto al tiempo t;, ¢ = 1,..., N, j = 1,..., k, tiene la siguiente forma

Yij = Bo + Birij + o + BpTpij + Bpraty + i + winty + wi (¢5)

donde w1;4,..., pi; son los valores observados de p covariables de efectos fijos sobre el
i-ésimo sujeto al tiempo ¢;. Ademds w;; y u;e son los coeficientes que corresponden a
los términos de efectos aleatorios. Se adopta la hipétesis de que las u;; ~ N (0,02,),
son independientes e idénticamente distribuidas para i = 1,..., N y las u; ~ N (0, 02,),
son independientes e idénticamente distribuidas para ¢ = 1,..., N. Debe agregarse que,
Cov (uj1, Uin) = Ouyu, para @ = 1., N,y Cov (uj,ups) = 0 para i # i'. El compo-
nente w; representa el error y es un proceso en tiempo discreto con media y varianza
constantes. Este proceso satisface la féormula recursiva
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w; (t;) = pw; (G — 1) + 2 (t;)

Aqui p es un nimero fijo que satisface |p| < 1, y 2 (t;) ~ N (0, (1 — p?) o?) (tam-
bién independientes e idénticamente distribuidas) son independientes de w; (t1), la ob-
servacion inicial del i-ésimo sujeto. Se sigue que para todo j' > j, w; (t;) y 2 (tj) son
independientes. En efecto, considerando la férmula recursiva del proceso w;, se tiene

PP (pw; (t; = 3) + 2 (t; = 2)) + pzi (t; = 1) + 2 () = ... =

Pl T () + p T T (A D) ez (= D) 2 () D

Y cada término en esta suma es independiente de z; (¢;/).

Se puede mostrar que el proceso w; tiene media 0 y covarianza o?; es decir, E (w; (t;))
=0y FE ({wZ (tj)}Q) = 2. Para calcular la matriz covarianza de este proceso, nétese
que Cov (w; (t;),w; (t;)) = E(w; (t;) w; (t;7)) para todo j° > j. Por la ecuaciéon D),
podemos escribir w; (¢;/) como

W; (tj/) = ptjl_tjwi (t]) + ptjl_tj_lzi (t] + 1) + ...+ Pz (tj/ — 1) + z; (tj/) ............ @

Por la independencia de w; (t;) y z; (tj») para cualquier j” > j, E (w; (t;) z; (t;)) =
E(w; (t;)) E (2 (tj)) = 0. Por consiguiente, tomando en cuenta la ecuacién @), la
covarianza entre w; (t;) v w; (t;) es

E [w; (t;) w; (ty)] = p M E [(wi (tj)ﬂ = pli' "o

En consecuencia, la matriz de covarianzas para los errores es una matriz diagonal
de bloques con k x k bloques como el siguiente

to—11 t3—1t1 tr—11
1 p p ce. pE
to—t1 t3—to ti—t2
5| P 1 p cee PR
g
tr—t1 tr—t2 tr—t3
Pk Pk Pk e 1

Una matriz de esta forma es llamada Matriz con estructura espacial de potencia,
y se dice que el proceso correspondiente tiene una estructura covarianza espacial de
potencia.
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La matriz de covarianzas V de la variable respuesta es una matriz diagonal de
bloques de tamano Nk x Nk, formada por N bloques Vg de tamano k X k que tienen
entradas diagonales de la siguiente forma

Var (yi;) = Var (u + wist; +w; (t5)) = 012“ + 20050yt + aizt? + o2
donde j = 1,..., k, y las entradas fuera de la diagonal de V son Cov (vyi;, yij1) =
Cov [uil + Uiztj + w; (t]) , Ui + uigtj/ + w; (tj/)] = 0'21 +Uu1u2 (tj + tj/)+052tjtj/+ptjlitj0'2
para j # j’.

De la misma forma que en el modelo con intercepto y pendientes aleatorios, la
varianza y la covarianza de la variable respuesta dependen del tiempo. Sin embargo,
a diferencia de los modelos discutidos con anterioridad, en los que no se supone que
exista correlacion entre los términos del error, en el Modelo con Estructura Covarianza
Espacial de Potencia para el Error existe una débil dependencia entre los términos de
error para el mismo individuo. En valor absoluto, la covarianza entre los términos del
error decae exponencialmente conforme el lapso de tiempo incrementa.

Para este modelo, se conserva la validez de los métodos de verosimilitud y de
verosimilitud restringida para la estimacién de parametros y los coeficientes del modelo
admiten la misma interpretacion que en los modelos anteriores.

Ejemplo de aplicacion del modelo

Ejemplo 4. Considérense los datos del ejemplo 3. El objetivo es ajustar el modelo
de efectos combinados con Estructura Covarianza Espacial de Potencia para el Error.
El modelo es de la forma

Yij = Bo + By + Boaij + Paty + uin + wisly + w; (t5)

donde y;; denota el porcentaje de satisfaccién con la terapia para el i-ésimo sujeto al
tiempo ¢;; x1,; = x1; es el grupo (1 6 2) del i-ésimo sujeto; xo;; es el tamaiio del tumor del
i-ésimo sujeto en la j-ésima medicién; t; = 3, to = 6, t3 = 12, t; = 18 y t5 = 24 (todos
en meses), i = 1,..., 24,y j = 1,..., 5. Las variables aleatorias u;; y u;» son el intercepto
y la pendiente aleatorios respectivamente. Los términos del error w; (t;) tienen media
cero y una matriz de covarianzas de tamano 120 x 120 conformada por 24 bloques en
la diagonal y cada uno de tamano 5 X 5 como el que se presenta a continuaciéon:

1 2 p° pb 2
2 B P piz pi8
a2 P 1 S p
Pl P12 )6 1 P

P2l I8 gz g6
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Los pardmetros de este modelo son 3y, 81, 2, 03,00, 02, Ouyugs 0° Y -

Para obtener las estimaciones correspondientes a dichos parametros se procede de
nuevo en SAS. Debe recordarse que, para este modelo, es factible utilizar los mismos
métodos de estimacion que se utilizaron en los ejemplos anteriores, por lo tanto se

procederd de manera analoga .

Los valores estimados que proporcionan los dos métodos para los coeficientes de la

regresion (pardametros [y, 51, B2, 33) son los siguientes:

Método de Maxima Verosimilitud

Pr =Itl
Estimador Efecto Estimacion 5
{p-value)
Jis Intercepto 97.0409  <0,0001
ﬁl Grupo -5,6402 0,0297
[,  Tamafiodeltumor 08260 0.5700
ﬁﬁ Tiempo -1,4599 <0.0001

Pr =ltl
Estimacion
(p-value)
,5'[,, Intercepto 97,0087  <0,0001
,51 Grupo -5,6549 0,0376
[,  Tamafiodeltumor 08089 0,5872
B, Tiempo -1.4584  <0,0001

Como en el Modelo con intercepto y pendiente aleatorios, se observa que la covariable
tamano del tumor no tiene un nivel de significancia ni del 5 %, por lo tanto, puede decirse
que es insignificante y retirarse del modelo para obtener un modelo reducido.

Con el modelo reducido se obtiene, para los coeficientes:

"El cédigo en SAS correspondiente a este ejemplo se encuentra en el anexo 3
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Método de Maxima Verosimilitud

Pr=Itl
Estimador Efecto Estimacion .
(p-value)
Jil Intercepto 03,7928  <0,0001
f)‘l Grupo -5,0491 0,0380
3 Tiempo -1,3979 <0,0001
2

Pr >t
Estimador Efecto Estimacion
(p-value)
B, Intercepto 937946  <0,0001
,51 Grupo -5,0514 0,0467
f;; Tiempo -1,3980 <0,0001
g

Y para los pardametros de la covarianza y varianza se obtienen las siguientes estima-
ciones:

Método de Maxima Verosimilitud

Estimador Parametro Estimacién
&jl Intercepto 38,0795
&ulu: Intercepto/Pendiente -3,4003
&7 Pendiente 07555
Yol Namero lpl < 1 20,7726
&’ Residual 47,0917

Método de Maxima Verosimilitud Restringida

Estimador Parametro Estimacién
&jl Intercepto 422323
C}uluz Intercepto/Pendiente -3,6026
&, Pendiente 0,7944
Yol Namero lpl < 1 07710
&2 Residual 47,0152
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Notese que la estimacion de los parametros en este modelo es muy parecida a la que
se produjo con el modelo anterior. Y la interpretacién de los coeficientes ajustados es
la misma para ambos modelos.

3.3.4. Modelo de regresion logistica con intercepto aleatorio
Definicién del modelo

Si la respuesta y;;, ¢ = 1,..., N, j = 1,..., k para el i-ésimo sujeto al tiempo t; es
binaria (por lo tanto, puede ser representada como 0 y 1) puede utilizarse un modelo
de regresion logistica con intercepto aleatorio. Se denotard con m;; (u) = Pr (y;; = 1] u)
la probabilidad condicional de que y;; sea igual a 1 dada una variable aleatoria u. El
cociente

mij (w) Pr(y;; = 1| u)

1—mj(u) Pr(y;=0u)

es llamado la oportunidad condicional a favor de que y;; = 1, dado u. Una transfor-
macién logit de m;; (u) es el logaritmo natural de las oportunidades a favor de y;; = 1
condicionadas a u -esto es,

log it (;; (u)) = In (%)

El modelo de regresién logistica con intercepto aleatorio tiene la forma
log it (m;; (w)) = Bo + Bix1ij + ... + BpTpij + Bpr1t; + u;

donde las u; ~ N (0,02), son independientes e idénticamente distribuidas para i = 1,...,
N y son los interceptos aleatorios. De manera equivalente, se puede escribir el modelo
como sigue

__exp {Bo + Brx1ij + ... + Bppij + Bpat; + i}
1+ exp{fo + Biz1ij + ... + BpTpij + Bprat; + wi}

Tij (i)
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Estimaciéon de parametros

Los pardmetros del modelo son fy, ..., 3,11 ¥ 02 y es muy comun usar el método
de maxima verosimilitud para hacer su estimacién. Para una u; dada, i = 1,..., N, la
distribucién de y;; es Bernoulli con pardametro m;; (u;) definido anteriormente. Por lo
tanto, la funcién de verosimilitud condicional es

L(Bos - Bpsa |, ooy un) = [T TT 5o (i (ui)™ (1= i (wi)) '™ =

H ]?_1 [ exp {ﬁo + lelij + ...+ ﬁpl’pij‘ -+ ﬁp_;_ltj + uz} ]yij %
! 1+ exp{Bo+ Biz1ij + ... + Bpxpij + Bpatj + ui}

1 1—-yij;
[1 + exp {ﬁo + ﬁlfﬁlz'j + ...+ ﬁpl’pij + ﬁp_Htj + UZ}] -

H leXp{ Bo + B1x1ij + - + BpZpij + Bpyaty + ;) (yw)}]
=LALEU 1 fexp {Bo 4 Bizrig + o + Bppij + Bpraty + ui}

Para obtener la funcion de verosimilitud convencional, se integra esta funcién sobre
todos los posibles valores de uq, ..., uy, los cuales son variables aleatorias independientes
distribuidas N (0, 02):

oz

L (ﬁo, coes Bpt1,s 03) = (27‘(‘0‘3)_ exp {g: zk: (Bo + .. + Bpyatj) yi]} X

i=1j=1
k u?
exp Zj:l (uiyij) — 202

dui
i1 oo | Tlj=y (14 exp {Bo + . + Bpsaty + ui})

Los estimadores [y, ..., Bp4+1 y 62 son la solucién numérica al problema de maxi-
mizacién para esta funcion.

Interpretacion de los coeficientes

La interpretacién de los coeficientes de la regresion (o, ..., 3,41 es andloga a la que se
hace en el modelo de regresion logistica ordinaria. Por conveniencia, se hace la siguiente
notacion

92



T (Tm) = exp{Bo + Bix1 + ... + B + .. 4 Bpxp + Bpat + u}
m 1+exp{ﬁo+ﬁ1x1+...+ﬁmxm+...+ﬁpxp+ﬁp+1t+u}

donde m = 1,...,p+1. Entonces el coeficiente (3,, de la regresiéon con exponentes represen-
ta el cociente de oportunidad condicionada por u, cuando z,, incrementa unitariamente
y se mantienen fijas las demds covariables. Es decir,

Por lo tanto, 100 (exp {3,,} — 1) % es el porcentaje de cambio correspondiente a la
oportunidad.

En el caso de una covariable categorica con [ niveles, los coeficientes (3, ..., 31, cor-
responden a las variables ficticias para los niveles del 1 al [ — 1 y, entonces la cantidad
100 (exp {Ba — Bp}) %, a,b = 1,...,l — 1, representa el porcentaje de oportunidad condi-
cional para sujetos con la covariable dicha en el nivel a comparados con los sujetos en el
nivel b, conservando fijas las otras variables. El porcentaje de oportunidad condicional
para sujetos en el nivel a comparados con sujetos en el nivel [ es 100 (exp {5.}) %.

Ejemplo de aplicacion del modelo

Ejemplo 5. La osteoporosis es una enfermedad metabdlica ésea en la cual todos los
huesos del cuerpo se van haciendo paulatinamente porosos y pueden fracturarse muy
facilmente. Esta enfermedad es mas comun en mujeres mayores de 50 anos de edad. Se
esta probando un medicamento que supuestamente ayuda a la reconstruccion del hueso
y para ello se realiza un ensayo con 20 mujeres que padecen la enfermedad. Para cada
sujeto en el estudio se registran los siguientes datos: edad hasta el momento de la primera
visita (en anos), consumo de suplemento de calcio (si = 1, no = 0) e historial familiar con
osteoporosis (si = 1, no = 0). Durante cada visita de seguimiento se aplica al sujeto una
prueba de densidad del hueso para saber si todavia hay presencia de osteoporosis o si la
densidad aumento6 tanto que la hizo desaparecer. La variable respuesta es la presencia
de osteoporosis (si = 1, no = 0), y los datos recogidos se presentan a continuacion:
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Sujeto | Edad | Calcio | Historia LIBSENEa o OSle0pOasiS
3 meses\ 9 meses | 1 meses| 18 meses
1 76 0 1 1 1 1 1
2 57 1 1 1 1 0 0
% 58 0 1 1 1 1 0
4 62 1 0 1 0 0 0
5 60 1 0 0 0 0 0
6 58 0 1 1 0 1 1
T 52 1 0 0 1 0 0
8 74 0 1 1 0 1 0
9 51 0 0 0 1 0 0
10 56 1 0 0 1 0 0
11 75 0 1 1 1 1 1
12 63 1 0 1 0 0 0
13 67 1 1 0 1 0 0
14 68 0 0 1 1 0 0
15 56 1 0 1 0 1 0
16 62 1 0 1 0 1 1
17 60 1 1 0 0 0 0
18 61 1 1 1 1 0 0
19 54 1 0 1 0 0 0
20 53 0 0 1 1 0 0

El modelo de regresiéon logistica con intercepto aleatorio para estos datos es

i () = exp {fo + [r1x1i + Boo; + Baxsi + Pat; + u;}
v 1+ exp{fo + Brz1i + Poxa; + Bsxsi + Paty + wi}

donde m;; (u;) es la probabilidad condicional de que el i-ésimo sujeto tenga osteoporosis
en la j-ésima visita dado w;, © = 1,...,20, 7 = 1,...,4; x1;, x2; Yy 3; son, respectivamente,
la edad, la ingesta de calcio, y el historial familiar de osteoporosis para el i-ésimo sujeto;
t1=3,1t3=09,t3 =12y ty = 18 (todos en meses); y u; es el intercepto aleatorio.

Los pardmetros de este modelo son (3, ..., 84, y 02, y al estimarlos en SAS con el
método de maxima verosimilitud® se obtienen los siguientes datos:

8El cédigo en SAS se encuentra en el anexo 3
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Método de Maxima Verosimilitud

Pr>itl
Estimador Efecto Estimacion .
(p-value)
,5‘0 Intercepto -0,9445 0,7544
B, Edad 00545 0,262
A Calcio 14343 0,0309
J2 Historial 05401 04273
B Tiempo 01926 0,0012
4

Con estos datos, puede observarse que tinicamente la ingesta de Calcio y el Tiempo
son variables significativas (considerando un nivel de significancia del 5%). Entonces
podemos eliminar del analisis las variables Edad e Historial, procediendo de esta forma
se obtiene el siguiente modelo reducido:

Método de Maxima Verosimilitud

Estimador Efecto Estimacion (ij;;:L}
/5’0 Intercepto 27129 0,0031
B, Calcio 47626 0,0080
,E% Tiempo -0,1825 0.0014

Estimador Parametro Estimacion

g, Intercepto 0,3225

Entonces se puede deducir que las probabilidades en favor de la osteoporosis, condi-
cionadas por u, para los sujetos que ingieren suplemento de Calcio es inicamente del
100 exp {—1,7626} = 17 % del total de sujetos que no lo ingieren. Adem4s, las probabili-
dades en favor de la osteoporosis cambian cada mes en un 100 (exp {—0,1825} — 1) =
—16,68 %, es decir, que disminuye aproximadamente un 17 %.
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3.4. Manejo de Observaciones Faltantes

Ocurre con frecuencia, en la practica, que dentro de un conjunto de datos longi-
tudinales haya observaciones faltantes. Estas observaciones faltantes pueden deberse
a razones de diversa indole, por ejemplo, si por algin motivo, un sujeto no asiste a
una de las visitas de seguimiento esto provocara la observacion faltante y, en este caso,
sera llamada valor intermitente faltante; por otro lado, si un sujeto abandona el estudio,
entonces, a partir de la tltima visita de seguimiento a la que asistid, habra observaciones
faltantes para este sujeto y el caso serd llamado desercion. Un conjunto de datos con
observaciones faltantes es llamado un conjunto de datos desbalanceado o incompleto.

3.4.1. Mecanismo para Observaciones Faltantes

En los modelos de datos longitudinales que carecen de algunas observaciones pueden
usarse varios enfoques al momento del analisis, pero cual de ellos elegir depende del
mecanismo del valor faltante. Se denotard por y;.ps) a las mediciones respuesta ob-
servadas en el i-ésimo sujeto, y por y;(ra) a los valores faltantes -no las observaciones
desaparecidas, sino las observaciones faltantes de realizar.

Sea 7; un conjunto de variables aleatorias indicadoras binarias que indican si y;; es
un valor observado o un valor faltante, j = 1,..., k. Entonces los valores faltantes caen
dentro una de las siguientes tres categorias:

» Faltante completamente por azar, si r; es independiente de yiobs) ¥ de Yi(rar)-
» Faltante por azar, si r; depende de y;ps) Pero no de y;(ran-

» Faltante no por azar, si r; depende de y;(rq1), y puede depender de y;ops)-

a) Faltante completamente por azar. Para los valores que pertenecen a esta cate-
goria, la ausencia de la observacion no esta relacionada con la respuesta que el sujeto
estd teniendo con el tratamiento. En otras palabras, podria suceder que cualquier suje-
to en el estudio falte a una visita de seguimiento o abandone el estudio por completo.
Por ejemplo, si debido a una emergencia familiar un sujeto perdié una visita que estaba
programada, y en ese momento no pudo ser localizado por los investigadores para repro-
gramar la cita, la medicién prevista para esta fecha no sera registrada. Como el sujeto
permanecera en el estudio, la observacién faltante sera un valor intermitente faltante
que ocurre completamente por azar. En cambio, si el sujeto sufre muerte accidental
o necesita mudarse de ciudad por cuestiones laborales, por ejemplo, es evidente que
abandonara el estudio y en este caso se trata de una desercion completamente por azar.
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b) Faltante por azar. Un valor intermitente o una desercién son faltantes al azar si
dependen del historial de mediciones observadas (dependen de las observaciones). Por
ejemplo, supongase que un sujeto entra a un ensayo clinico en el que se esta probando
un medicamento nuevo para adelgazar, pero después de dos visitas de seguimiento, la
reduccién en el paciente es minima y el sujeto falta a la siguiente visita debido a la
depresion o a la vergiienza, en este caso estaria tratandose de un valor intermitente
faltante por azar. Ahora supdngase que una joven participa en un ensayo en el que se
estda probando un nuevo medicamento para tratar el desorden psicolégico que conlleva
a la anorexia. El medicamento no ayuda a que disminuya su falta de deseos por comer
debido al temor a ser obesa, y consecuentemente continua perdiendo peso. Después de
varias visitas de seguimiento, los investigadores consideran que es antiético y peligroso
permitir que ella permanezca en el estudio y prefieren que ella lo abandone. Esta es una
situacion en la que su retiro se considera una desercién que conlleva a observaciones
faltantes por azar, pues estd relacionada con el historial de observaciones.

c) Faltante no por azar. Los valores intermitentes y las deserciones que no se deben
al azar surgen cuando la ausencia esta relacionada con un cambio no registrado en la
variable respuesta que causa que ésta sea demasiado alta o demasiado baja. Por ejemplo,
en el caso del sujeto que participa en un estudio para probar un medicamento nuevo
que, de ser aprobado, ayudara a eliminar el sobrepeso. El sujeto muestra una mejora
importante en las dos primeras visitas de seguimiento, pero repentinamente, antes de
la tercera visita de seguimiento, engorda rapidamente y a causa de su depresién decide
no asistir a su visita. Entonces la medicién de la respuesta para esta visita sera faltante
y no se debera al azar. En otro estudio que prueba un tratamiento para la anorexia, un
sujeto comienza a ganar peso al inicio, pero entre dos visitas recae y comienza a perder
peso nuevamente de manera tan rapida que debe ser hospitalizada y es preferible, que
por su salud, se retire del estudio. En este caso el resultado es una desercién que no se
debe al azar.

3.4.2. Distincién entre faltantes completamente al azar, al azar
y no debido al azar

Discernir a que categoria pertenece una observacion faltante puede convertirse en
un problema en algunos casos. Cuando se trata de valores intermitentes, el problema no
es tan dificil de resolver, ya que en la posterior visita de seguimiento puede cuestionarse
al sujeto cudl fue la razén por la que falté a la anterior visita y esto daria la pauta para
poder clasificar la observacién faltante (claro que esto funciona sélo suponiendo que el
sujeto dice la verdad).

En el caso de las deserciones no es tan facil conocer la razon exacta para el abandono
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si la persona no puede ser contactada por los investigadores, a menos que se trate de
una desercion que ha sido sugerida por los mismos investigadores como pasa en el caso
de una desercién que genera observaciones faltantes por azar.

Para comprender de manera intuitiva como clasificar las deserciones, considérese
primero una situacion hipotética en la que un sujeto progresa bien dentro del ensayo
y de repente abandona el estudio. Es poco probable que la decision de abandono se
haya producido completamente por azar, a pesar de que es posible que lo sea. Es
méas viable pensar que el sujeto deserté porque continuaba mejorando y se sentia bien
(una desercién por azar) o por otro lado, porque de repente se sintié mucho peor (una
desercién no debida al azar). Sin embargo, no es posible afirmar que se puede aplicar
cualquiera de estos casos porque la razon real de la deserciéon es desconocida.

Ahora supéngase que al sujeto que participaba en el estudio, no le habia ido tan
bien a lo largo de las visitas de seguimiento como se esperaba y en determinado mo-
mento deserta. Es mas probable que la deserciéon no se deba completamente al azar,
pero es dificil determinar si es una desercién por azar (la persona decide abandonar el
tratamiento porque su salud se deterioraba gradualmente) o una desercién que no se
debié al azar (repentinamente el sujeto se sintié mucho mejor).

Si de forma continua, un sujeto no mejora ni empeora durante el tiempo que lleva
el estudio y éste deserta, es mucho mas probable pensar que se trata de una desercion
completamente por azar.

En consecuencia, basandose en el historial de respuestas observadas de un desertor,
es posible distinguir entre una desercion completamente por azar y los otros dos casos.
Lo que no es posible es clasificar una desercién debida al azar de una que no lo fue.
No obstante, en ambos casos la decisiéon de desertar estd basada en mediciones no
disponibles para los investigadores.

3.4.3. Eleccion del modelo de efectos combinados adecuado
para el conjunto de datos desbalanceados

Observaciones faltantes prescindibles e imprescindibles

Las observaciones de las categorias completamente por azar y por azar pueden ser
ignoradas y por ello son llamadas prescindibles, mientras los valores que no se deben
al azar no pueden ser ignorados y se conocen como imprescindibles o informativos. La
razén de esta terminologia es la siguiente: Cuando se quiere determinar qué modelo
de efectos combinados se debe emplear para datos desbalanceados, los métodos de
maxima verosimilitud y maxima verosimilitud restringida son aplicados para estimar
los parametros. Los valores faltantes debidos completamente al azar y faltantes al azar
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no aparecen en la funcién de verosimilitud, por lo tanto, pueden ser ignorados. En
cambio, la funcion de verosimilitud si depende de las observaciones faltantes que no se
deben al azar, y por ende, no pueden ser ignoradas. Para confirmar esto, notese que la
contribucion del i-ésimo sujeto a la funcién de verosimilitud es

f (Ti,yi(obs)) = / f (n,yuobs),yi(faw) AYi( fat) =

/ / (Ti| Yi(obs) yi(fal)) / (yi(obs): yi(fal)) dYi(fal)
Ahora se analiza que sucede con esta contribucién en cada una de las tres categorias:

= Si los valores estan en la categoria faltantes completamente por azar, entonces
/ (Ti| yz‘(obs)ayi(fal)) = f(r:)

Por lo tanto, f (Ti,yi(obs)> = f(ra) [ f (yi(obs)ayi(fal)> dYigary = [ (ri) f (yi(obs)> o
/ (%’(obs))

Ya que f (r;) no depende de los pardametros del modelo, puede ser ignorado para
efectos de resolver el problema de maximizacion de la funciéon de verosimilitud.

= Si los valores estan en la categoria faltantes por azar, entonces
f (7’1’ Yi(obs)» yi(fal)> = f (T2| yi(obs))

Por lo tanto, f (rmyi(obs)) =f (Ti! yi(obs)) If (%’(obs)ayi(fal))dyi(fal) =
/ (Ti|?/i(obs)) / (yz’(obs)> o f (yi(obs))

Ya que f (n] yi(obs)) es constante con respecto a los parametros del modelo.

= Si los valores faltantes no se deben al azar, entonces f (n, yi(obs)> no se puede re-
ducir mas. De este modo, la funcién de verosimilitud depende de las observaciones
faltantes, con lo cual no pueden ser ignoradas para propositos de su maximizacion.

Gestion de Conjuntos de Datos Desbalanceados
Existen varias formas relativamente simples de manejar las observaciones faltantes

una vez que se ha elegido el modelo de efectos combinados adecuado para el conjunto
de datos desequilibrado:
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= El mejor enfoque que se puede adoptar si todos los valores faltantes son pres-
cindibles es trabajar con estos conjuntos de datos desbalanceados y usar los
métodos de maxima verosimilitud y maxima verosimilitud restringida para la es-
timacion de los parametros. Sin embargo, para valores faltantes no debidos al azar
(imprescindibles), esta estrategia conlleva a la obtencién de estimadores sesgados.

= Se puede considerar la eliminacion de todos los casos incompletos, es decir, la
eliminaciéon de los datos de todos los sujetos que tengan al menos una observacién
faltante en su historial, y de esta forma analizar los resultados de los datos ya
balanceados. Este tratamiento de los datos es llamado método de eliminacion de
casos, y puede ser el mas viable cuando el niimero de casos incompletos no es muy
grande y no hay ninguna estructura de los datos que faltan (son observaciones
faltantes completamente por azar). De lo contrario, el método origina estimadores
sesgados.

= Otra opcion es imputar los valores faltantes y trabajar con el conjunto de datos
completo o balanceado resultante. La imputacion es la sustitucién de los valores
faltantes en un conjunto de datos incompleto o desbalanceado por otros. Con este
método se obtienen estimadores sesgados para los parametros.

Procedimientos de Imputacién

Existen dos tipos de imputacién cominmente usados para valores intermitentes
faltantes. Si y;;» es faltante, puede ser reemplazada por un valor ¢;;; que es

= La respuesta media para el i-ésimo sujeto:

k
N j=1TijYij
Yii = Sk

j=1Tij

donde r;; = 1 siy;; es observada, y 7;; = 0 si y;; es faltante. Este tipo de imputacién
es llamada Imputacion con media-sujeto.

» La respuesta media para la j’-ésima ocasién

k

N Zj:l Tij Yij
Yij = — =%
=1 Tij’
donde 7;;; = 1 si y;; es observada, y r; = 0 si y;; es faltante. Este tipo de

imputacion es llamada Imputacion con media-ocasion.
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La forma més simple de imputar los valores faltantes de un conjunto de datos
debidos a la desercion de los sujetos es reemplazar todos los valores faltantes por el
valor de la tultima observacion registrada para el sujeto correspondiente. Es decir, si
un sujeto deserta después de la j'-ésima visita, se reemplazaran las respuestas faltantes
Yij'+15 Yiji4+2, ---» Yik POT Yi. Este método es conocido como Imputacion con la iltima
observacion.

Observacién 1. Hay varias formas de manejar las observaciones faltantes de una
variable binaria:

= [gnorar los valores faltantes y ajustar un modelo de regresion logistica con inter-
cepto aleatorio para el conjunto de datos incompletos.

= Remover todos los casos incompletos y ajustar un modelo logistico para conjuntos
de datos completos o balanceados.

= Imputar los valores faltantes y ajustar el modelo logistico a los datos imputados.
Dos formas simples de imputar los valores intermitentes faltantes son:

1. Reemplazar un valor faltante por la moda del sujeto, que es la observacién
maés frecuente (0 6 1) para el sujeto.

2. Reemplazar un valor faltante por la moda de la ocasion, que es la observacion
maés frecuente (0 6 1) para la ocasién.

Para una desercién, es mas facil usar la técnica de Imputacién con la ltima
observacion.

Observacién 2. En algunos ensayos clinicos, faltar a una visita o desertar resulta en
valores faltantes para la variable respuesta y para las covariables. En estos casos puede
ser aplicado el mismo enfoque descrito previamente para manejar los valores faltantes.
En el método de imputacién, las observaciones faltantes de la variable respuesta y las
de las covariables son imputadas.

Ejemplo del manejo de las observaciones faltantes

Ejemplo 6. Catorce personas sordas que fueron beneficiadas con implantes coclea-
res (dispositivos internos para mejorar la audicién) fueron monitoreadas por 3 anos. La
variable respuesta registrada fue un porcentaje de entendimiento de la palabra evaluado
por un panel de investigadores. Tres de los sujetos beneficiados representan observa-
ciones faltantes porque abandonaron el estudio en algin momento a partir del cual
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dejaron de asistir a las visitas de seguimiento y otros dos perdieron sélo una de las visi-
tas de seguimiento. Los datos desbalanceados o incompletos se presentan en la siguiente
tabla:

Sujeto Porcentaje de entendimiento de la palabra
3 meses | 6 meses | 12 meses| 24 meses| 36 meses
1 46 a7 67 Go 75
2 24 35 - - -
3 30 45 58 72 82
4 22 - 48 66 76
5 18 15 14 - -
6 35 67 7 80 86
Fi 27 47 50 55 67
8 12 31 41 47 52
9 55 76 - - -
10 18 39 50 G7 78
11 10 25 28 33 33
12 35 44 67 73 84
13 22 45 - 68 78
14 35 55 70 79 83

Para ilustrar como se lleva a cabo el manejo de las observaciones faltantes en un en-
sayo clinico, se aplicaran los tres métodos que se discutieron con anterioridad a manera
de que, al manipular las observaciones, se pueda lograr ajustar un modelo de efectos
combinados. Por simplicidad, el procedimiento que se utilizard, permitira ajustar la
version mas sencilla de un modelo con intercepto aleatorio y es la siguiente:

Yij = Bo + Bitj + ui + €5

parai =1,..., 14, j = 1,..., 5, donde y;; es el porcentaje registrado para el i-ésimo sujeto
en la j-ésima visita, t; = 3, to = 6, t3 = 12, t4 = 24 y t5 = 36 (todos en meses) y los
interceptos aleatorios u; ~ N (0,02) (i.i.d) y son independientes de los errores aleatorios
€ij ™~ N (0,0'2) (lld)

El primer método que se reviso para el tratamiento de datos faltantes indica que se
puede trabajar con los datos desbalanceados y usar los métodos de maxima verosimili-
tud y maxima verosimilitud restringida para la estimacién de los parametros. Ademas
se declara que este enfoque funciona mejor cuando las observaciones faltantes son im-
prescindibles (debidas al azar o completamente al azar), de lo contrario se obtendran
estimadores sesgados.

Supdngase que al cuestionar a los dos sujetos a los que les hace falta una observacion,
acerca de los motivos que los llevaron a no asistir a su visita se determina que sus
observaciones faltantes se debieron completamente al azar. Ademads, sin adoptar este
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supuesto, notese en la tabla de los datos, que las observaciones de uno de los sujetos
muestran que en sus dos visitas anteriores ha habido mejoria, lo cual haria suponer que
su falta fue debida al azar (debida a su historial) y la del otro sujeto completamente al
azar ya que su historial clinico atin es muy corto en el momento de la falta. De cualquier
modo se permite determinar que ambas observaciones faltantes son imprescindibles.

El caso de los tres sujetos que desertaron del ensayo es distinto. El segundo de ellos
no muestra mejoria, al contrario, su entendimiento de la palabra disminuye un poco
en el primer ano, aunque no en gran medida y es factible que debido a la estabilidad
que tenia haya desertado. Entonces su desercion se debié al azar. Para los otros dos
sujetos, es dificil determinar si debido a que vieron mejoria y seguian sintiéndose bien
decidieron desertar (debido al azar) o si se sintieron decepcionados o temerosos al ver
que la mejoria desaparecié de una visita a otra y prefirieron abandonar el ensayo (no
debida al azar). Este tipo de cuestiones representan grandes problemas en la préctica
ya que las decisiones que se toman en cuanto a la clasificacion de las observaciones
faltantes suele ser muy subjetiva. Pero, para fines de ilustraciéon de la aplicacién del
método, se procedera dejando abierta la cuestion sélo poniendo en claro que se debe
ser cuidadoso al momento de determinar si las estimaciones de los pardmetros seran
sesgadas o no.

Entonces, utilizando el paquete SAS se obtendra la estimacién de los parametros
por medio de los dos métodos permitidos por este enfoque’. Dichas estimaciones se
encuentran mas adelante.

La segunda propuesta para manejar los datos desequilibrados es la eliminaciéon de
los casos incompletos y trabajar sélo con los casos equilibrados o completos y de esta
forma se ajusta el modelo propuesto. En este caso se trabaja con la siguiente tabla de
datos:

e Porcentaje de entendimiento de la palabra
3 meses | 6 meses | 12 meses| 24 meses| 36 meses
1 46 5f 67 68 75
L 30 45 o8 72 82
6 35 67 77 80 86
[ 27 47 50 55 67
8 12 31 41 47 52
10 18 39 a0 67 78
11 10 25 28 33 33
12 35 44 67 73 84
14 39 59 70 79 83

9Fl cédigos en SAS correspondientes a este ejemplo se encuentran en el anexo 3
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Después de hacer la eliminacién de los casos incompletos en SAS y de aplicar el
modelo correspondiente, se obtienen los nuevos valores para los estimadores de los coe-
ficientes. Estos nuevos valores de los estimadores se encuentran también posteriormente.

La tltima opcién disponible es imputar los valores faltantes y asi trabajar con el
conjunto de datos completo que resulte. Partiendo de eso, los valores faltantes se pueden
imputar por la respuesta media para el i-ésimo sujeto, la respuesta media para la j'-
ésima ocasion o por el valor de la tltima observacién registrada para el sujeto corre-
spondiente.

En este caso, se imputaran los valores faltantes a causa de desercién de los sujetos,
por la tltima observacion de dichos sujetos de manera respectiva. Y los datos intermi-
tentes se imputaran por la respuesta media para dicho sujeto. De tal manera que las
imputaciones seran las que se indican en la siguiente tabla:

Suieto Porcentaje de entendimiento de la palabra
= 3 meses 6 meses 12 meses 24 meses| 36 meses
2 24 35 35 35 35
4 99 (22+48+66+76)/4 48 56 76
=53
5 18 15 14 14 14
9 <4 76 76 76 76
(22+45+68+78)/4
13 22 45 53 25 68 78

Y asi se trabajara con un conjunto de datos balanceado resultante que es el siguiente:

S i Porcentaje de entendimiento de la palabra
3meses| 6 meses | 12 meses |24meses|36meses
1 46 57 67 68 75
2 24 35 35 35 35
3 30 45 58 72 82
4 22 53 48 66 76
5 18 15 14 14 14
6 35 67 77 80 86
i 27 47 50 55 67
8 12 31 41 47 52
9 55 76 76 76 76
10 18 39 50 67 78
11 10 25 28 33 33
12 35 44 67 73 84
13 22 45 53.25 68 78
14 35 55 70 75 83
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Finalmente haciendo las imputaciones correspondientes en SAS, se obtiene una ter-
cera estimacion de los parametros de interés en el modelo.

A continuacion se presenta el resumen de estimaciones de los coeficientes del modelo
que se obtienen por ambos métodos (Maxima Verosimilitud y Méxima Verosimilitud
Restringida) para cada uno de los tres procedimientos que se aplicaron para los valores
faltantes:

Método de Maxima Verosimilitud
. Estimacion para los datos
Estimador Efecto (p-value)
Desbalanceados | Completos | Imputados
ﬁ'ﬁ Intercepto 32 6164 347019 | 346573 | <0,0004
;5’1 Tiempo 1,1868 11172 0,9517 <0,0004
Método de Maxima Verosimilitud Restringida
Estimacién para los datos
Estimador Efecto (p-value)
Desbalanceados | Completos | Imputados
)5'[,, Intercepto 32,6197 34,7019 | 34,6573 | <0,0001
ﬁl Tiempo 1,1867 11172 0,9517 <0,0001

Y también se presentan las estimaciones para los parametros de la covarianza

Método de Maxima Verosimilitud

Estimacion para los datos
Estimador | Efecto
Desbalanceados | Completos | Imputados
C‘i Intercepto 188,6000 1575100 | 2397800
(3'2 Residual 83,2608 83,1635 | 105,6800

Método de Maxima Verosimilitud Restringida

_ Estimacion para los datos
Estimador | Efecto
Desbalanceados | Completos | Imputados
7
6—:; Intercepto 205,0300 178,8000 | 2594700
6‘2 Residual 85,0518 85,5396 | 107,8200
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Con estos resultados se puede observar que las variaciones en las estimaciones de los
parametros de covarianzas son notables, mientras que para los coeficientes del modelo
se encuentra un comportamiento relativamente estable.
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Conclusiones

A lo largo de este trabajo pudo hacerse notar que la Estadistica Clinica debe en-
tenderse como la herramienta basica del investigador clinico, y ademés, que un buen
cientifico estadistico comprende que esta herramienta no serviria de nada sin su correcta
implementacion, por lo tanto, debe reconocerse la competencia intelectual del investi-
gador que logra una exitosa investigacion y la correcta practica de esta disciplina en las
Ciencias Médicas y de la Salud.

Se pudo comprobar que el enfoque estadistico puede ayudar en la comprension,
organizacion y /o estructuracion de los datos que son obtenidos de la realidad en diversos
estudios, gracias a las bases que motivan la inferencia (como las llamé Fisher) y que son
fundamentales para la forma de proceder de la Estadistica, ya que, a partir del estudio
de pequenas muestras de poblaciones en las que claramente se aplican las leyes de los
grandes numeros y de las fluctuaciones aleatorias se pueden hacer generalizaciones a
toda la poblacion.

En este tipo de experimentacién es necesario poder interpretar correctamente y de
una manera critica los resultados obtenidos, comenzando por seleccionar correctamente
el tipo de diseno del experimento y describir detalladamente los métodos de andlisis de
datos que seran empleados; complementado por el perfecto conocimiento de las variables
de estudio.

La estadistica indica el nivel de probabilidad que un estudio ofrece de que el efecto
encontrado en un tratamiento se haya producido por casualidad, pero el objetivo de la
investigacion no es solo verificar si los tratamientos provocan alguna reaccién favorable,
es decir, no se trata sélo de encontrar que tienen efectos estadisticamente significativos,
sino ademas de determinar la magnitud de dicho efecto, para poder discernir de forma
clara lo que es un efecto estadisticamente significativo y lo que es un efecto clinicamente
relevante, ya que la asociacion de ambos conceptos es lo que hace exitosa la investi-
gacién. Un efecto estadisticamente significativo pero sin relevancia clinica al igual que
un tratamiento con relevancia clinica sin significacion estadistica no sirve para aprobar
un nuevo tratamiento o terapia.

Si un tratamiento tiene efectos suficientemente significativos, significa que pudo
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comprobarse cientificamente su relevancia y que la magnitud del efecto es suficiente-
mente grande como para considerar benéfico sustituir tratamientos existentes o aplicar
los encontrados.

El anélisis de datos longitudinales es una buena opcién para implementar, ya que se
hace un seguimiento, a través del tiempo, de cémo se han visto beneficiados o afectados
los sujetos de un ensayo, lo que da pauta a que se tenga un mejor control del estado
fisico y mental de los pacientes, permitiendo asi, una investigacién mas ética.

Es importante darse cuenta de que existen muchos tipos de analisis para los datos
y con ello, muchos tipos de modelos que pueden ser aplicados al momento de realizar
ensayos clinicos sobre nuevos tratamientos y terapias que en el futuro mejoren la cali-
dad de vida de las personas, pero es imprescindible que el investigador cuente con los
conocimientos suficientes para hacer una buena interpretacion y seleccion de modelos.
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Anexo 1

Titulo Quinto de la Ley General de
Salud: Materia de Investigacion

Articulo 96. La investigacion para la salud comprende el desarrollo de acciones
que contribuyan:

1. Al conocimiento de los procesos bioldgicos y psicolégicos en los seres humanos;

2. Al conocimiento de los vinculos entre las causas de enfermedad, la practica médica
y la estructura social;

3. A la prevencién y control de los problemas de salud que se consideren prioritarios
para la poblacion;

4. Al conocimiento y control de los efectos nocivos del ambiente en la salud;

5. Al estudio de las técnicas y métodos que se recomienden o empleen para la
prestacion de servicios de salud, y

6. A la produccién nacional de insumos para la salud.

Articulo 97. La Secretaria de Educacion Publica, en coordinacién con la Secretaria
de Salud y con la participaciéon que corresponda al Consejo Nacional de Ciencia y
Tecnologia orientara al desarrollo de la investigacion cientifica y tecnolégica destinada
a la salud.

La Secretaria de Salud y los gobiernos de las entidades federativas, en el &mbito de
sus respectivas competencias, apoyaran y estimularan el funcionamiento de estableci-
mientos publicos destinados a la investigacién para la salud.

110



Articulo 98. En las instituciones de salud, bajo la responsabilidad de los directores
o titulares respectivos y de conformidad con las disposiciones aplicables, se constituiran:
una comision de investigacion; una comision de ética, en el caso de que se realicen
investigaciones en seres humanos, y una comision de bioseguridad, encargada de regular
el uso de radiaciones ionizantes o de técnicas de ingenieria genética.

El Consejo de Salubridad General emitira las disposiciones complementarias sobre
areas o modalidades de la investigacion en las que considere que es necesario.

Articulo 99. La Secretaria de Salud, en coordinacién con la Secretaria de Educacién
Ptblica, y con la colaboracion del Consejo Nacional de Ciencia y Tecnologia y de las
instituciones de educacion superior, realizara y mantendra actualizando un inventario
de la investigacion en el area de salud del pais.

Articulo 100. La investigacién en seres humanos se desarrollard conforme a las
siguientes bases:

1. Debera adaptarse a los principios cientificos y éticos que justifican la investigacion
médica, especialmente en lo que se refiere a su posible contribucién a la solucién
de problemas de salud y al desarrollo de nuevos campos de la ciencia médica;

2. Podra realizarse sélo cuando el conocimiento que se pretenda producir no pueda
obtenerse por otro método idoneo;

3. Podra efectuarse solo cuando exista una razonable seguridad de que no expone a
riesgos ni danos innecesarios al sujeto en experimentacion;

4. Se debera contar con el consentimiento por escrito del sujeto en quien se re-
alizard la investigacion, o de su representante legal en caso de incapacidad legal
de aquél, una vez enterado de los objetivos de la experimentacion y de las posibles
consecuencias positivas o negativas para su salud;

5. Sélo podré realizarse por profesionales de la salud en instituciones médicas que
actien bajo la vigilancia de las autoridades sanitarias competentes;

6. El profesional responsable suspendera la investigacion en cualquier momento, si
sobreviene el riesgo de lesiones graves, invalidez o muerte del sujeto en quien se
realice la investigacién, y

7. Las demas que establezca la correspondiente reglamentacion.

Articulo 101. Quien realice investigacién en seres humanos en contravencion a lo
dispuesto en esta Ley y demas disposiciones aplicables, se hara acreedor de las sanciones
correspondientes.
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Articulo 102. La Secretaria de Salud podréd autorizar con fines preventivos, ter-
apéuticos, rehabilitatorios o de investigacion, el empleo en seres humanos de medicamen-
tos o materiales respecto de los cuales atin no se tenga evidencia cientifica suficiente de
su eficacia terapeutica o se pretenda la modificacién de las indicaciones terapéuticas de
productos ya conocidos. Al efecto, los interesados deberan presentar la documentacién
siguiente:

1. Solicitud por escrito;
2. Informacion basica farmacoldgica y preclinica del producto;
3. Estudios previos de investigacién clinica, cuando los hubiere;

4. Protocolo de investigacion, y

5. Carta de aceptacién de la institucion donde se efectiie la investigacién y del res-
ponsable de la misma.

Articulo 103. En el tratamiento de una persona enferma, el médico, podra utilizar
nuevos recursos terapéuticos o de diagnéstico, cuando exista posibilidad fundada de
salvar la vida, restablecer la salud o disminuir el sufrimiento del pariente, siempre que
cuente con el consentimiento por escrito de éste, de su representante legal, en su caso, o
del familiar mas cercano en vinculo, y sin perjuicio de cumplir con los deméds requisitos
que determine esta Ley y otras disposiciones aplicables.
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Anexo 2

Distribucion Normal Estandar

P[Z<z] J\\

E 0,00 0,01 0,02 0,03 0,04 0,05 0,06 0,07 0,08 0,09
0,0 0,50000 0,50399 | 0,50798 | 0,51197 | 0,51595 | 0,51994 | 0,52392 | 0,52790 | 0,53188 | 0,53586
0,1 0,53983 0,54380 | 0,54776 | 0,55172 | 0,55567 | 0,55962 | 0,56356 | 0,56749 | 0,57142 | 0,57535
0,2 0,57926 0,58317 | 0,58706 | 0,50095 | 0,59483 | 0,59871 | 0,60257 | 0,60642 | 0,61026 | 0,61409
0,3 0,61791 0,62172 | 0,62552 | 0,62930 | 0,63307 | 0,63683 | 0,64058 | 0,64431 | 0,64803 | 0,65173
0,4 0,65542 0,65910 | 0,66276 | 0,66640 | 0,67003 | 0,67364 | 0,67724 | 0,68082 | 0,68439 | 0,68793
0,5 0,69146 0,69497 | 0,69847 | 0,70194 | 0,70540 | 0,70884 | 0,71226 | 0,71566 | 0,71904 | 0,72240
0,6 0,72575 0,72907 | 0,73237 | 0,73565 | 0,73891 | 0,74215 | 0,74537 | 0,74857 | 0,75175 | 0,75490
0,7 0,75804 0,76115 | 0,76424 | 0,76730 | 0,77035 | 0,77337 | 0,77637 | 0,77935 | 0,78230 | 0,78524
0,8 0,78814 0,79103 | 0,79389 | 0,79673 | 0,79955 | 0,80234 | 0,80511 | 0,80785 | 0,81057 | 0,81327
0,9 0,81594 0,81859 | 0,82121 | 0,82381 | 0,82639 | 0,82894 | 0,83147 | 0,83398 | 0,83646 | 0,83891
1,0 0,84134 0,84375 | 0,84614 | 0,84849 | 0,85083 | 0,85314 | 0,85543 | 0,85769 | 0,85993 | 0,86214
1,1 0,86433 0,86650 | 0,86864 | 0,87076 | 0,87286 | 0,87493 | 0,87698 | 0,87900 | 0,88100 | 0,88298
1,2 0,88493 0,88686 | 0,88877 | 0,89065 | 0,89251 | 0,89435 | 0,89617 | 0,89796 | 0,89973 | 0,90147
i 0,90320 0,90490 | 0,90658 | 0,90824 | 0,90988 | 0,91149 | 0,91309 | 0,91466 | 0,91621 | 0,91774
1,4 0,01924 0,92073 | 0,92220 | 0,92364 | 0,92507 | 0,92647 | 0,92785 | 0,92922 | 0,93056 | 0,93189
1,5 0,93319 0,93448 | 0,93574 | 0,93699 | 0,93822 | 0,93943 | 0,94062 | 0,94179 | 0,94295 | 0,94408
1,6 0,94520 0,94630 | 0,94738 | 0,94845 | 0,94950 | 0,95053 | 0,95154 | 0,95254 | 0,95352 | 0,95449
1,7 0,95543 0,95637 | 0,95728 | 0,95818 | 0,95907 | 0,95994 | 0,96080 | 096164 | 0,96246 | 0,96327
1,8 0,96407 0,96485 | 0,96562 | 0,96638 | 0,96712 | 0,96784 | 0,96856 | 0,96926 | 0,96995 | 0,97062
1,9 0,07128 0,97193 | 0,97257 | 0,97320 | 0,97381 | 0,97441 | 0,97500 | 0,97558 | 0,97615 | 0,97670
2,0 0,97725 0,97778 | 0,97831 | 0,97882 | 0,97932 | 0,97982 | 0,98030 | 0,98077 | 0,98124 | 0,98169
2,1 0,98214 0,98257 | 0,98300 | 0,98341 | 0,98382 | 0,98422 | 0,98461 | 0,98500 | 0,98537 | 0,98574
2,2 0,08610 0,98645 | 0,98679 | 0,98713 | 0,98745 | 0,98778 | 0,98809 | 0,98840 | 0,98870 | 0,98899
2,3 0,98928 0,9895 | 0,98983 | 0,99010 | 0,99036 | 0,99061 | 0,99086 | 0,99111 | 0,99134 | 0,99158
2,4 0,99180 0,99202 | 0,99224 | 0,99245 | 0,99266 | 0,99286 | 0,99305 | 0,99324 | 0,99343 | 0,99361
2,5 0,99379 0,99396 | 0,99413 | 0,99430 | 0,99446 | 0,99461 | 0,99477 | 0,99492 | 0,99506 | 0,99520
2,6 0,99534 0,99547 | 0,99560 | 0,99573 | 0,99585 | 0,99598 | 0,99609 | 0,99621 | 0,99632 | 0,99643
557 0,09653 0,99664 | 0,99674 | 0,99683 | 0,99693 | 0,99702 | 0,99711 | 0,99720 | 0,99728 | 0,99736
2,8 0,99744 0,99752 | 0,99760 | 0,99767 | 0,99774 | 0,99781 | 0,99788 | 0,99795 | 0,99801 | 0,99807
2,9 0,99813 0,99819 | 0,99825 | 0,99831 | 0,99836 | 0,99841 | 0,99846 | 0,99851 | 0,99856 | 0,99861
3,0 0,00865 0,99860 | 0,99874 | 0,99878 | 0,99882 | 0,99886 | 0,99889 | 0,99893 | 0,99896 | 0,99900
3,1 0,99903 0,99906 | 0,99910 | 0,99913 | 0,99916 | 0,99918 | 0,99921 | 0,99924 | 0,99926 | 0,99929
a7 0,99931 0,99934 | 0,99936 | 0,99938 | 0,99940 | 0,99942 | 0,99944 | 0,99946 | 0,99948 | 0,99950
3.3 0,99952 0,99953 | 0,99955 | 0,99957 | 0,99958 | 0,99960 | 0,99961 | 0,99962 | 0,99964 | 0,99965
3,4 0,99966 0,99968 | 0,99969 | 0,99970 | 0,99971 | 0,99972 | 0,99973 | 0,99974 | 0,99975 | 0,99976
3,5 0,00977 0,99978 | 0,99978 | 0,99979 | 0,99980 | 0,99981 | 0,99981 | 0,99982 | 0,99983 | 0,99983
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Anexo 3

Cddigos SAS para los ejemplos del
Capitulo 3

Ejemplo de Modelo con intercepto aleatorio

data glioma;

input individuo grupo visita0 visita3 visita6 visital2 visital8 visita24;
cards;

—_
Ne)

2.8 2,6 2,8 2,6 2,6 2,3
31 27 23 2 19 1,3

1 1313 27 23 21 18
2 1 33 29 24 18 1,7 0,2
3 129 24 23 21 21 16
4 132 27 27 22 21 13
5 1 35 32 32 32 3,1 0,8
6 1 36 35 17 16 1,5 1,1
7 122 2 27 24 24 16
8 1 38 37 3 28 26 1

9 1 34 31 33 43 41 36
10 1 46 44 26 25 24 15
11 1 27 26 31 31 3 16
12 1 49 47 29 29 28 26
1324 35312 111

14 2 38 33 27 1,6 12 06
15 2 37 32 29 24 15 14
16 2 32 3,1 29 1,8 06 0

17 2 25 21 15 03 0,1 0

18 2 29 22 31 19 1,7 15

2
2

\]
()

114



21
22
23
24

43 42 24 23 12 04
29 24 21 21 1,7 1,7
4 34 23 14 09 0
25 24 2 1 030

DN DN DD

data new;

set glioma;

array x{6} visita0 visita3 visita6 visital2 visital8 visita24;
array t{6} t1-t6 (0 3 6 12 18 24);

do visitas = 1 to 6;

tamanotumor = x{visitas};

tiempo = t{visitas};

output;

end;

keep individuo grupo tamanotumor tiempo;
run;

proc mixed data = new method =ml;

model tamanotumor = grupo tiempo / solution;
random intercept / subject = individuo;

run;

proc mixed data = new method =reml,;

model tamanotumor = grupo tiempo / solution;
random intercept / subject = individuo;

run;

Ejemplo de modelo con intercepto y pendiente aleatorios
data glioma;

input individuo grupo visital visita3 visita6 visital2 visital8 visita24;
cards;

31 3 27 23 21 18
33 29 24 1,8 1,7 0,2
20 24 23 21 21 16
32 27 27 22 21 13
35 3,2 32 32 31 08
36 35 1,7 16 15 1.1
22 2 27 24 24 16
38 37 3 28 26 1
34 31 33 43 4,1 3,6
46 44 26 25 24 15

= © 00 ~J O UL i W N =
e e e e e e
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11 1 27 26 31 31 3 16
12 1 49 47 29 29 28 26
1324 35312 111
14 2 38 33 27 1,6 12 06
15 2 37 32 29 24 15 14
16 2 32 3,1 29 1,8 06 0
17 2 25 21 15 03 0,1 0
18 2 29 22 31 19 1,7 15
19 2 28 26 28 2,6 26 23
20 2 31 2,7 23 2 19 13
21 2 43 42 24 23 12 04
22 2 29 24 21 21 1,7 1,7
23 2 4 34 23 14 09 0
24 2 2524 2 1 030

data porcentajes;
input individuo grupo mes3 mes6 mes12 mesl8 mes24;
cards;

1 1 90 8 70 67 90
3 1 78 67 65 63 60
4 1 77 65 61 57 56
5 1 78 77 7T 67 67
6 1 82 80 80 73 55
7 1 88 83 68 58 58
8 1 95 95 90 87 85
9 1 84 74 64 60 27
10 1 78 71 63 60 60
11 1 91 90 84 84 78
12 1 83 81 80 81 80
13 2 78 67 63 70 70
14 2 8 78 63 61 40
15 2 8 70 70 70 70
16 2 8 78 63 53 13
17 2 8 79 44 41 30
18 2 96 66 58 40 32
19 2 89 63 60 52 45
20 2 95 65 55 40 33
21 2 73 68 41 52 26
22 2 8 75 41 37 33

[\
w
N}

74 70 64 63 42
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data combined;

merge glioma porcentajes;
by individuo;

run;

data new;

set combined;

array x{5} visita3d visita6 visital2 visital8 visita24;
array z{5} mes3 mes6 mes12 mesl8 mes24;

array t{5} (3 6 12 18 24);

do visitas = 1 to 5;

tamanotumor = x{visitas};

tiempo = t{visitas};

porcentaje = z{visitas};

output;

end;

keep individuo grupo tamanotumor tiempo porcentaje;
run;

proc mixed data = new method = reml;

model porcentaje = grupo tamanotumor tiempo / solution;
random intercept tiempo / subject = individuo type = un;
run;

proc mixed data = new method = ml;

model porcentaje = grupo tamanotumor tiempo / solution;
random intercept tiempo / subject = individuo type = un;
run;

Ejemplo de Modelo con Estructura Covarianza Espacial de Potencia para el
Error

data glioma;

input individuo grupo visita0 visita3 visita6 visital2 visital8 visita24;

cards;

11313 27 23 21 18
2 1 33 29 24 18 1,7 0.2
3129 24 23 21 21 1,6
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4 132 27 27 22 21 13
5 135 32 32 32 31 08
6 1 36 35 1,7 16 15 1.1
7 1222 27 24 24 16
8 138 37 3 28 26 1

9 1 34 31 33 43 41 36
10 1 46 44 26 25 24 15
11 1 27 26 31 31 3 16
12 1 49 47 29 29 28 2.6
1324 35312 11 1

14 2 38 33 27 1,6 1,2 0,6
15 2 37 32 29 24 15 14
16 2 32 31 29 1,8 0,6 0

17 2 25 21 15 0,3 0,1 0

18 2 29 22 31 1,9 1,7 1,5
19 2 28 26 28 2.6 2,6 2,3
20 2 31 2,7 23 2 19 13
21 2 43 42 24 23 12 04
22 2 29 24 21 21 1,7 1,7
23 2 4 34 23 14 09 0

2

24 25 24 2 1 03 0
data porcentajes;
input individuo grupo mes3 mes6 mesl12 mesl8 mes24;

cards;

1 1 90 8 70 67 90
3 1 78 67 65 63 60
4 1 77 65 61 57 56
5> 1 78 77 Tr 67 67
6 1 82 80 8 73 55
7 1 88 83 68 58 58
8§ 1 95 95 90 87 85
9 1 84 74 64 60 27
10 1 78 71 63 60 60
11 1 91 90 84 84 78
121 83 81 80 81 &0
13 2 78 67 63 70 70
14 2 8 78 63 61 40
15 2 8 70 70 70 70
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16 2 8 78 63 53 13
17 2 8 79 44 41 30
18 2 96 66 58 40 32
19 2 89 63 60 52 45
20 2 95 65 55 40 33
21 2 73 68 41 52 26
22 2 8 75 41 37 33
23 2 74 70 64 63 42
24 2 96 67 T8 T4 55

data combined;

merge glioma porcentajes;
by individuo;

run;

data new;

set combined;

array x{5} visita3 visita6 visital2 visital8 visita24;
array z{5} mes3 mes6 mes12 mes18 mes24;

array t{5} (3 6 12 18 24);

do visitas = 1 to 5;

tamanotumor = x{visitas};

tiempo = t{visitas};

porcentaje = z{visitas};

output;

end;

keep individuo grupo tamanotumor tiempo porcentaje;
run;

proc mixed data = new method = reml;

model porcentaje = grupo tamanotumor tiempo / solution;
random intercept tiempo / subject = individuo type = un;
repeated / subject = individuo type = sp(pow)(tiempo);
run;

proc mixed data = new method = ml;

model porcentaje = grupo tamanotumor tiempo / solution;
random intercept tiempo / subject = individuo type = un;
repeated / subject = individuo type = sp(pow)(tiempo);
run;

Ejemplo de Modelo de regresiéon logistica con intercepto aleatorio
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data osteoporosis;
input individual age calcium history mos3 mos9 mos12 mos18;
datalines;

76

57

58

62

60

58

52

74
9 51
10 56
11 75
12 63
13 67
14 68
15 56
16 62
17 60
18 61
19 54
20 53

data new;

set osteoporosis;

array x{4} mos3 mos9 mosl2 mosl18;

array t{4} (3 9 12 18);

do visists = 1 to 4;

disease = x{visits};

time = t{visits};

output;

end;

keep individual age calcium history disease time;

run;

0 1 O UL Wi

O R H R HF P OFRFFOFOOHFORFFORFO
COCORHOOOHHROHROOHOROO KR H —
= = = O = R O R OO OO e
— O OO0 R PR OR PP ORFROOORREFE
OO0 0O RP OO0 HOOHOROO RO
OO0 0O OO0 HOOOOROOOO

proc glimmix data = new;

model disease(event = ’1’) = age calcium history disease time / solution
dist = binary link = logit;

random intercept / subject = individual type = un;

run;
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Ejemplo con Observaciones Faltantes
/*Parte 1*/

data recorded;

input individual mos3 mos6 mos12 mos24 mos36;
datalines;

46 57 67 68 75
24 3 . . .

30 45 58 T2 82
22 . 48 66 76
18 15 14 . .

35 67 77 80 86
27 47 50 55 67
12 31 41 47 52
9 5 76 . . .

10 18 39 50 67 78
11 10 25 28 33 33
12 35 44 67 73 &4
13 22 45 . 68 78
14 35 55 70 75 83

CO 1O Ul W N

data unbalanced;

set recorded;

array x{5} mos3 mos6 mos12 mos24 mos36;
array t{5} t1-t5 (3 6 12 24 36);
do visits = 1 to 5;

score = x{visits};

time = t{visits};

output;

end;

keep individual score time;
run;

proc mixed data = unbalanced method = ml;
model score = time / solution;

random intercept / subject = individual;
run;

proc mixed data = unbalanced method = reml,;
model score = time / solution;

random intercept / subject = individual;

run;
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/*Parte 2*/ data complete;
set unbalanced;

if individual = 2 then delete;
if individual = 4 then delete;
if individual = 5 then delete;
if individual = 9 then delete;
if individual = 13 then delete;
run;

proc mixed data = complete method = ml;
model score = time / solution;

random intercept / subject = individual;
run;

proc mixed data = complete method = reml,;
model score = time / solution;

random intercept / subject = individual;
run;

/*Parte 3*/ data imputed;
set unbalanced;
if individual = 2 then do;

if score = . then score = 35;
end;

if individual = 4 then do;

if score = . then score = 53;
end;

if individual = 5 then do;

if score = . then score = 14;
end;

if individual = 9 then do;

if score = . then score = 76;
end;

if individual = 13 then do;
if score = . then score = 53.25;
end;

run;

proc mixed data = imputed method = ml;
model score = time / solution;
random intercept / subject = individual;
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run;

proc mixed data = imputed method = reml,;
model score = time / solution;

random intercept / subject = individual;
run;
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