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Los métodos estadisticos mas utilizados en el analisis de variables numéricas continuas estan en su mayor
disefiados para situaciones en las que se registra una Unica medida por cada unidad de observacién (una
medida por paciente), es el caso del analisis de la varianza y de las técnicas de regresion. Sin embargo, en
practica nos encontramos con estudios en los que se toman varias medidas por paciente. Este tipo de estu
en los que para cada paciente una misma variable es registrada en diferentes momentos a lo largo del tiem
se conocen como "longitudinales”. Asi, por ejemplo, se puede registrar diferentes medidas de presion arteri
para cada paciente en diferentes dias. Las diferentes presiones registradas para cada unidad de observaci
(paciente) estan correlacionados —es razonable pensar que la variabilidad entre las medidas de cada sujetc
menor que entre los diferentes sujetos— y no pueden por tanto considerarse como observaciones
independientes, supuesto basico para estimar un modelo de regresion clasico.

Es verdad que mediante el andlisis de la varianza es posible contemplar disefios en los que tenemos medic
repetidas sobre el mismo elemento de observacion, pero tienen el inconveniente de que el nimero de

observaciones por elemento debe ser idéntico (balanceado), requisito que salvo en los estudios experiment
es muy dificil de cumplir, y alin en éstos es posible que se den pérdidas que rompen el equilibrio del disefic

Para ilustrar este tipo de situaciones, vamos a plantear un ejmeplo. Supongamos que queremos estudiar la
influencia de la actividad fisica del sujeto en la variabilidad de la presién ambulatoria, asi como las posibles
diferencias entre hombres y mujeres y la influencia del indice de masa corporal. Para simplificar vamos a
considerar sélo la PAS. Tenemos para cada sujeto diferentes lecturas de PAS, y para cada una de ellas un
indice de actividad fisica (que suponemos medido en una escala de 0 a 100). Empezamos formulando un
modelo de regresion lineal para cada paciente

PAS=[, + [ - Actividad + e

Tenemos tantas ecuaciones de regresion (PAS en funcion de la Actividad) como pacientes, por lo que vam
representar el modelo de una forma mas general:

¥y =By +By ¥, +e

donde el subindice i corresponde al paciente, j corresponde a cada observacion para un mismo paciente, y
variable dependiente (en el ejemplo PAS), x la variable independiente (de momento vamaos a considerar un
sola, que en el ejemplo planteado seré el indice de actividad). e recoge la parte de variabilidad individual nc
explicada por la regresién (error o residuo).

Si estudiamos N pacientes, tenemos N ecuaciones de regresién, y por lo tanto N valores para los coeficient
5,y parag, .

Los valores de esos coeficien;gﬂsy 8, pueden considerarse como una variable aleatoria y calcular su media
y desviacion tipica. Si tenemos dos grupos de pacientes clasificados por ejemplo segun el sexo, es razonat
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calcular para cada grupo la medialg:{eémedia de las pendientes de las regresiones individuales) y

compararlas para ver si existen diferencias: para comprobar si influye de diferente manera el indice de
actividad en la PAS en el grupo de hombres que en el de mujeres.

Si, de una forma més general, se contempla la posible influencia de una variable numérica continua (no
cualitativa como el sexo), como por ejemplo el indice de masa corporar (eso si hay un unico valor de IMC
para cada paciente, a lo largo de todas sus observaciones), nos interesa también conocer su posible influer
en esa relacion entre la PAS ambulatoria y el indice de actividad. Al igual que hicimos antes con los valores
de PAS y Actividad podemos ahora buscar ajustar una ecuacion de regresion para los cgfa)ﬁcg;lmes

funcion del IMC.

Parag1 en el paciente i planteamos la siguiente ecuacion:
By = @ +a, - IMC, + 7,
y tendremos una ecuacion similar para

La combinacion de los dos modelos de regresion nos permite considerar la influencia del grado de actividac
en la variabilidad de la lectura de PAS ambulatoria, asi como tener en cuenta las posibles diferencias debid
al IMC del sujeto.

Tanto en la primera ecuacién de regresion como en la segunda pueden intervenir mas variables
independientes. Asi en la primera ecuacion para cada valor de PAS ademas del indice de actividad se podt
haber incluido, por ejemplo, una variable dicotébmica que indica si la lectura corresponde al dia o a la noche
en la segunda ecuacion podria intervenir también, ademas del IMC, el sexo, si fuma, tipo de medicacion
antihipertensiva...

Otra clase de estudios en los que nos encontramos con observaciones correlacionadas, no independientes
los denominados datos agrupados (clustered data) , en los que existe un disefio jerarquico. Por ejemplo,
pacientes agrupados en hospitales, en los que interesa conocer qué caracteristicas del paciente afectan a |
variable analizada o también qué caracteristicas del grupo o bloque (en este caso el hospital) afectan asimi
a ese resultado. Un ejemplo podria ser un estudio para analizar qué factores de riesgo se asocian con
hipertension en pacientes diabéticos en atencion primaria, en el que se incluyen centros con diferentes
caracteristicas. Cada centro aporta inicialmente el mismo niumero de pacientes al estudio, seleccionados d
forma aleatoria. Es razonable pensar que con datos agrupados las observaciones pertenecientes al mismo
grupo o bloque son en general mas similares entre si que con respecto a las de otros grupos, lo que violari:
condicion de independencia entre las observaciones. Asi en nuestro ejemplo puede ocurrir que los paciente
que atiende uno de los centros sean todos ancianos, otro centro fundamentalmente sujetos desempleados
encontrarse en una zona de poblacion con alta tasa de paro...

Cuando las observaciones no son independientes las pruebas estadisticas habituales, que se basan en qu
existe esa independencia, tienden a producir errores estandar mas pequefos, al considerar el tamafio de Iz
muestra como el conjunto de todas las observaciones, con lo que se obtiene una sobreprecision espuria, y
resultados "estadisticamente signficativos" de lo debido. Esta claro que si vamos a extraer conclusiones
respecto a los hospitales, nuestro tamafio de muestra no es el nimero de pacientes, sino el nimero de
hospitales.

Esta estructura jerarquica de los datos: observaciones agrupadas en bloques, hace que este tipo de model
conozca con el nombre de modelos multinivel (multilevel), siendo los mas utilizados los de 2 niveles. En el
caso de los estudios longitudinales el nivel 2 lo constituyen los sujetos y el nivel 1 las observaciones sobre



cada sujeto. En los estudios de datos agrupados el nivel 2 correponde al blogue (por ejemplo hospital) y el
nivel 1 a las unidades de observacion (sujeto). Podriamos tener 3 niveles (0 mas): hospital, servicio, pacien

Otros tipo de investigaciones con medidas correlacionadas son los estudios de crecimiento, en los que los
sujetos se evaltan en diferentes edades o0 momentos, y también los de curvas de dosis-respuesta en los g
se evalla la respueta de cada sujeto para diferentes dosis del farmaco.

También en los metanalisis en los que se dispone de datos individuales de los pacientes, nos encontramos
asimismo con un caso de analisis de datos agrupados; en el que los pacientes (nivel 1) se agrupan en blog
constituidos por cada estudio particular (nivel 2).

Podemos describir el modelo jerarquico de una forma general, que incluye cualquiera de los casos
enunciados anteriormente. Para ello supongamos que tenemos i = 1 .. N unidades en el nivel 2 (bloques en
caso de datos agrupados, sujetos para los estudios longitudinales) y tenemas pbskrvaciones en el

nivel 1 (sujetos en datos agrupados, observaciones repetidas en el contexto de estudios longitudinales), el
modelo de regresidn se puede escribir entonces de forma general como:

y=Wa+ X b te

donde y es el vector respuesta de dimensjérl (obsérvese el subindice i que indica que puede haber
diferentes observaciones por sujeto o por blogque), Wi es una matriz disefigpara los efectos fijos*es

un vector p x 1 de coeficientes de regresion fijos a estimar (desconocidos), Xi es es una matrigdisefio

para los efectos aleatorios, bi es un vector r x 1 de efectos individuales a estimar (desconocido), y ei es un
vector 1; X 1 de residuos de regresion que corresponde a la variabilidad de las observaciones que aun qued
sin explicar con nuestro modelo. He utilizado letras griegas para designar los efectos fijos y letras romanas
para los efectos aleatorios.

Con objeto de ilustar cdmo se traduce este modelo a la hora de aplicarlo a datos reales, supongamos un
ejemplo sencillo en el que estamos evaluando dos farmacos antihipertensivos en pacientes nuevos, dividid
en dos grupos a los que se les asigna el tratamiento de forma aleatoria. Para simplificar vamos a fijarnos
Unicamente en la PAS que se registra antes del tratamiento (valor basal) y durante los cinco meses siguien
Estamos interesados en evaluar si hay evidencia de mejora diferencial a lo largo del tiempo entre los paciel
tratados con uno u otro farmaco. Una representacion matricial de este modelo para el paciente i es la
siguiente:

pas,] [1 0 [Trat, Trat, x 0] e,
PAS, 1 1 Trat, Trat, x1 €,
PAS, _ 1 2] b, .\ Trat, Trat, <2 | % . €,
PAS,; 1 3| |b, Trat, Trat, <3| | g, €,
PAS, 1 4 Trat; Trat, x4 €.

| PAS, | 1 5] | Trat, Trat, x5 | €5 |

Tenemos pues un modelo que estima la PAS con dos factores aleatorios: una ordenada (primera columna
unos) y tendencia lineal a lo largo del tiempo (segunda columna 0..5, basal y meses siguientes); y dos factc
fijos: tratamiento (primera columna de la segunda matriz. Asignamos el valor O para el primer tratamiento y
para el segundo tratamiento). El tratamiento de cada paciente no varia a lo largo de todo el estudio, por lo ¢
para algunos pacientes tendremos una primera columna de 0 y para otros una columna de 1 en la segunda
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matriz. Y, por dltimo, en la segunda columna de la segunda matriz tenemos la interaccién Tratamiento —
semana (producto de ambas variables), que nos permitird evaluar si los dos grupos de pacientes difieren el
evolucién a lo largo del tiempo.

Este tipo de modelos aqui planteado se conoce también con el nombre de modelos lineales mixtos (“linear
mixed model"), debido a que, como vemos, incorporan tanto factores fijos (tratamiento) como aleatorios
(evolucion del paciente a lo largo del tiempo).

En este ejemplo, la constante u ordenada ("intercept” en la linteratura anglosajona) determina el nivel basal
medio de la PAS para los pacientes que reciben el primer tratamiento (TR&OTGO}antifica cuanto mas

alta o baja (signo negativo) es la PAS basal en el segundo grupo de tratamiento (TRAT=1) respecto del
primero. Esto es asi por como se ha elegido la codificacién (0 para el instante basal en la variable tiempo y
para el primer grupo de tratamiento), con otra codificacién el significado seria diferente.

El coeficiente b1 cuantifica el descenso global (si su signo es negativo) de la PAS de los pacientes a lo larg
del estudio, y el coeficient@lnos permite contrastar si hay diferencias en esa evolucion entre los dos grupos

de tratamiento.

El modelo nos permite también calcular la varianza y covarianza de los efectos aleatorios, es decir la
variabilidad individual de la PAS basal y de la evolucién.

Este clase de modelos se puede extender a relaciones no lineales entre las observaciones y los términos fi
aleatorios, como puede ser por ejemplo una regresion logistica, cuando la variable resultado es un suceso
dicotémico o politdmico (mas de dos respuestas nominales). En este caso se habla de modelos lineales
mixtos generalizados ("generalized linera mixed model"), y el concepto e interpretacion es similar al aqui
descrito aunque la matematica es todavia mas compleja.

Los modelos lineales generalizados permiten también manejar observaciones multivariantes, es decir
situaciones en las que se considera mas de una variable dependiente (variables objetivo) para los sujetos.
nuestro ejemplo podria interesar el andlisis de forma conjunta de la PAS y PAD. La formulacién planteada
los modelos lineales mixtos es mas flexible que la regresién multivariante tradicional, ya que por ejemplo
permite usar covariantes diferentes y comunes para cada variable dependiente, y ademas no se excluyen I
pacientes con ausencias en alguna de las variables dependientes.

En el modelo planteado hasta ahora se ha supuesto que los regimmmdependientes, pero en los

estudios longitudinales, en los que las observaciones siguen una secuencia temporal, es razonable pensar
las observaciones contiguas se parezcan mas entre si que las observaciones separadas en el tiempo. En e
casos se puede considerar incluir esa relacién para los residuos, usando técnicas del area de la estadistica
matematica conocida como "analisis de series temporales" y que no vamos a comentar de momento para n
complicar alin mas las cosas.

La aplicacién de estas técnicas esta poco difundida en la literatura biomédica, probablemente debido a su
complejidad, y a que hasta hace poco no existia el software adecuado para efectuar los célculos, y de hech
encontrado pocas referencias en la literatura médica para ilustrar este articulo. No obstante es indudable st
gran utilidad en bastantes situaciones, aunque también en muchas otras, en las que no se da la complejida
estructural aqui planteada, sera suficiente con las técnicas de regresion clasicas.

En cualquier caso los modelos matematicos y estadisticos no son sino una herramienta mas para ayudar e
investigacion de teorias que deben estar bien argumentadas y nunca a la inversa, y el objetivo ha de ser
siempre simplificar y clarificar la interpretacion de los datos y no afiadir complejidad adicional mediante
artificios matematicos.
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