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CAPITULO 29

ANALISIS MULITVARIANTE

En el andlisis multivariante tenemos una variable dependiente y
dos o mas independientes. Estas variables independientes se pueden medir en la misma
oendiferentes escalas. Por ejemplo, todas las variables pueden ser continuas o, por otro
lado, algunas pueden ser continuas y otras nominales. En los esquemas que figuran en
este capitulo solo hemos incluido las variables independientes nominales y las conti-
nuas. Aunque en el analisis multivariante se pueden incluir variables independientes
ordinales, estas deben transformarse antes a una escala nominal.!

El uso de los métodos multivariantes para analizar los datos de la
investigacion médica presenta tres ventajas generales. En primer lugar, permite inves-
tigar la relacion entre una variable dependiente y una independiente mientras se “con-
trola” o se “ajusta” segtin el efecto de otras variables independientes. Este es el método
utilizado para eliminar la influencia de las variables de confusién en el anélisis de los
datos de la investigacién médica. Por ese motivo, los métodos multivariantes se utilizan
para cumplir con la tercera finalidad de la estadistica en el andlisis de los resultados de
la investigacion médica: ajustar segtin la influencia de las variables de confusion.

Por ejemplo, si nos interesa estudiar la tension arterial diastélica
de las personas que reciben diversas dosis de un fArmaco antihipertensivo, podriamos
desear controlar el efecto potencial de confusién de la edad y del sexo. Para hacer esto
en la fase de analisis de un proyecto de investigacion, utilizariamos un analisis multi-
variante con la tension arterial diastélica como variable dependiente y la dosis, la edad
y el sexo como variables independientes.

La segunda ventaja que ofrecen los métodos multivariantes es que
permiten realizar pruebas de significacién estadistica de diversas variables mante-
niendo al mismo tiempo la probabilidad (alfa) escogida de cometer un error de tipo I.2
En otras palabras, a veces empleamos los métodos multivariantes para evitar el pro-
blema de las comparaciones muiltiples presentado en la Parte 1.

Como recordatorio del problema de las comparaciones muiltiples,
imaginemos que tenemos diversas variables independientes que comparamos con una
variable dependiente mediante un método bivariante como la prueba dela t de Student.
Aunque en cada una de estas pruebas bivariantes aceptemos solo un riesgo de 5% de
cometer un error de tipo I, la probabilidad de cometer al menos un error de tipo I entre
todas estas comparaciones sera algo mayor que 5%. La probabilidad de cometer un error
de tipo I en alguna comparacion determinada se denomina tasa de error de la prueba
(testwise). La probabilidad de cometer un error de tipo I por lo menos en una compara-
cién se denomina tasa de error del experimento (experimentwise). Los andlisis bivariantes

! La conversi6n de una escala ordinal a una nominal produce una pérdida de informacién que no es necesario
Justificar No obstante, la transformacién de los datos a una escala continua sugiere que los datos contienen mas
mnformacion de la que realmente poseen, lo cual es a menudo dificil de justificar.

? Dado que la probabilidad de cometer un error de tipo I habitualmente se sittia en el 5%, este ser4 el valor que
utilizaremos en el resto de este capitulo.



controlan la tasa de error de la prueba. Por otra parte, muchos métodos multivariantes

estan disefiados para mantener una tasa consistente de error de tipo I del experimento.

La mayor parte de los métodos multivariantes se aplican para ana-
lizar dos tipos de hipétesis nula. La primera se conoce como hipétesis nula general (om-
nibus). Esta hipotesis nula plantea la relacién entre la variable dependiente y el conjunto
de variables independientes considerado como una unidad. La hip6tesis nula general
es una de las estrategias de los métodos multivariantes para mantener la tasa de error
de tipo I del experimento en o = 0,05. No obstante, un inconveniente de la hipétesis
nula general es que no permite investigar las relaciones entre cada una de las variables
independientes y la dependiente de forma individualizada. Esto se realiza mediante el
segundo tipo de hipdtesis nula planteada en las pruebas parciales (partial) o por pares
(pairwise). Estas pruebas no siempre mantienen una tasa de error de tipo I del experi-
mento igual a « = 0,05.

La tercera ventaja que ofrece el analisis multivariante es que se puede
utilizar para comparar por separado la capacidad de dos o més variables independientes
para estimar los valores de la variable dependiente. Por ejemplo, supongamos que he-
mos llevado a cabo un gran estudio de cohorte para examinar los factores de riesgo de
la enfermedad coronaria. Entre las variables independientes medidas se encuentran la
tension arterial diast6lica y la concentracion de colesterol sérico. Deseamos determinar
si ambas variables aumentan el riesgo de padecer una enfermedad coronaria. Sin em-
bargo, el examen de su capacidad para explicar quién desarrollaré la enfermedad co-
ronaria mediante un andlisis bivariante puede ser engarioso si los individuos con ten-
sion arterial diastélica elevada tienden a ser los mismos que tienen una concentracion
de colesterol sérico elevada. Por otro lado, si empleamos métodos multivariantes para
comparar estos factores de riesgo, podremos separar su capacidad como estimadores
del riesgo de enfermedad coronaria de su aparente asociacion con la enfermedad debida
a la asociacién entre ellos mismos.

Dadas las ventajas expuestas, los métodos multivariantes se em-
plean con frecuencia para-analizar los datos de las investigaciones médicas. Examine-
mos ahora més detenidamente esos métodos asi como las formas de interpretarlos para
aprovechar sus ventajas.

VARIABLE DEPENDIENTE CONTINUA

Variables independientes nominales

En el andlisis bivariante de una variable dependiente continua y de
una variable independiente nominal, esta tiltima tiene el efecto de dividir la variable de-
pendiente en dos subgrupos. En el analisis multivariante, tenemos més de una variable
independiente nominal y por eso es posible definir mas de dos subgrupos. Los méto-
dos usados con més frecuencia para comparar las medias de la variable dependiente
entre tres o més subgrupos son tipos de un anélisis estadistico general denominado
andlisis de la varianza (analysis of variance) o, a menudo, ANOVA? (figura 29-1).

El tipo de ANOVA més simple es aquel en el cual k variables in-
dependientes nominales separan la variable dependiente en k + 1 subgrupos o cate-

? Parece mncongruente que un método para comparar medias se denomine andlisis de la varianza La razén de este
nombre es que el ANOVA examina la variacién enire subgrupos, suponiendo una variacion igual dentro de cada
subgrupo St la varianza entre los subgrupos excede la variacion dentro de estos, los subgrupos deben diferir en
la posici6n medida por las medias.
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FIGURA 29-1. Esquema para seleccionar un método esiadistico multivariante para una variable
dependiente continua (continuacidn de la figura 26-5)

Variable
dependiente
continua
|
| ] 1
Vanables Variables Variables
Independientes independientes independientes
nominales continuas continuas o
nominales
Interés Interés Interés
en la posicion en la posicion en fa posicién
No apareados Apareados Variables Variables Vanables Variables
independientes independientes independientes independientes
de una muestra de una muestra de una muestra de una muestra
aleatoria o aleatona aleatoria o aleatoria
intencionada intencionada
Medias Medias Coeficientes Coeficiente Coeficientes Coeficiente
de regresién de determinacién de regresion de determinacién
ANOVA ANOVA Andlisis Andlisis Andlisis Andlisis
factonal o para medidas de regresion de la correlacion de la covarianza de la correlacion
de una via repetidas mattiple miltiple (ANCOVA) maltiple
F, F, F, F, F, F,
Student- Student- F parcial F parcial F parcial F parcial
Newman- Newman-
Keuls Keuls

gorias. Por ejemplo, supongamos que nos interesa estudiar la relacién entre la glucemia
basal y la raza. Ademas, supongamos que definimos dos variables nominales (k = 2)
para indicar la raza: blanca y negra. Estas dos variables nos permiten considerar tres
(k + 1 = 3) subgrupos raciales en los cuales determinamos la glucemia basal: blancos,
negros y otros. Este tipo de ANOVA se conoce como ANOVA de una via (one-way ANOVA).*
La hipétesis nula general en un andlisis de la varianza de una via es que las medias de
losk + 1 subgrupos son iguales entre si. En nuestro ejemplo, la hipétesis nula general
seria que la media de la glucemia basal de los blancos es igual a la de los negros y ala
de las personas de otras razas.

Las categorias creadas por las k variables independientes nomi-
nales, que definen k + 1 subgrupos, deben ser mutuamente excluyentes. Esto significa
que un individuo no puede pertenecer a mas de una categoria. Por ejemplo, en la in-
vestigacion médica, se suelen contemplar las razas como categorias mutuamente exclu-
yentes. Para cada individuo se registra una sola categoria de razas En este contexto es
imposible que un individuo sea considerado blanco y negro ala vez.

4 Cuando k = 1, en el anélisis solo se considera una variable nominal. En este caso, estamos comparando solo dos
subgrupos y el analisis de la varianza de una via es exactamente lo mismo que una prueba de la t de Student en
el analisis bivariante.



Cuando analizamos un grupo de variables como la raza y el sexo,
las variables individuales muchas veces no son mutuamente excluyentes. Por ejemplo,
un individuo puede ser hombre o mujer sea cual fuere su raza. Por lo tanto, es necesario
disponer de otra via que permita que las variables independientes nominales definan
los subgrupos. Habitualmente, la solucién de este problema es separar estas variables
en factores (factors). Un factor es un conjunto de variables independientes nominales que
define categorias mutuamente excluyentes pero relacionadas. Por ejemplo, suponga que
tenemos dos variables independientes que definen la raza y una que define el sexo de
las personas de nuestra muestra en las que hemos medido la glucemia basal. Las tres
variables independientes de este ejemplo representan realmente dos factores separa-
dos: raza y sexo. En lugarde k + 1 = 4 subgrupos, definimos (K., + 1) X (Keero + 1)
= 6subgrupos entre los cuales deseamos comparar la media de la ghuicemia basal: hom-
bres blancos, mujeres blancas, hombres negros, mujeres negras, hombres de otras ra-
zas y mujeres de otras razas. El tipo de ANOVA que considera varios factores, asf como
las diferentes categorias dentro de cada factor, se conoce como ANOVA factorial (factorial
ANOVA).

En el ANOVA factorial podemos contrastar el mismo tipo de hi-
potesis nula general que en el ANOVA de una via. En nuestro ejemplo, la hip6tesis nula
seria que la media de la glucemia basal de las mujeres blancas es igual a la de los hom-
bres blancos, los hombres negros, las mujeres negras, los hombres de otras razas y las
mujeres de otras razas. Ademés, podemos contrastar las hipétesis de la igualdad de las
medias de la glucemia basal entre los subgrupos de un determinado factor. Esto equi-
vale a decir que podemos examinar el efecto por separado de la raza sobre la media de
la glucemia basal o el efecto del sexo sobre la variable dependiente. Las pruebas esta-
disticas que se emplean para examinar los factores por separado se denominan pruebas
de los efectos principales (main effects). Todas estas hipétesis nulas de los ANOVA se con-
trastan utilizando la distribucion de F (F distribution).

Los resultados del analisis de un efecto principal tienen en cuenta
las posibles relaciones de confusion de las otras variables independientes. En nuestro
ejemplo, si contrastamos la hip6tesis nula segtin la cual las medias de la glucemia basal
son iguales en los tres subgrupos raciales mediante una prueba de ANOVA del efecto
principal delaraza, esta prueba controlaria los resultados segtin cualquier diferencia en
la distribucién del sexo de esos grupos raciales. De este modo, el ANOVA factorial nos
permite beneficiarnos de la capacidad del analisis multivariante para controlar el efecto
de las variables de confusién.

Para interpretar las pruebas de los efectos principales, es necesario
suponer que el factor tiene la misma relacién con la variable dependiente sea cual fuere
el nivel de los otros factores. Es decir, suponemos que la diferencia entre las medias de
la glucemia basal de los negros, los blancos y las personas de otras razas es la misma
independientemente de que el individuo sea hombre o mujer. Esto no es siempre asi.
Por ejemplo, las mujeres blancas pueden tener una glucemia basal més elevada que los
hombres blancos, pero la glucemia puede ser similar en las mujeres y los hombres ne-
gros 0, de forma mas extrema, los hombres negros pueden tener una glucemia mas ele-
vada que las mujeres de esa misma raza. Cuando entre los factores existe este tipo de
relacién, decimos que existe una inferaccion (interaction) entre el sexo y la raza. Usando
la terminologia médica, podriamos decir que existe un sinergismo entre laraza y el sexo
en la determinacion de los valores de la glucemia basal. Ademas de la prueba de los
efectos principales, el ANOVA factorial puede usarse para contrastar hipétesis sobre las
interacciones.
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Como hemos visto, el ANOVA factorial nos permite utilizar la se-
gunda ventaja de los métodos multivariantes para controlar las variables de confusién.
En nuestro ejemplo, hemos supuesto que el interés principal se centraba en la relacién
entre la raza y la glucemia basal, y que desedbamos controlar el posible efecto de con-
fusion del sexo. Otra forma de tratar los datos presentados en este ejemplo seria la de
considerar la raza y el sexo como factores que se pueden utilizar para estimar la gluce-
mia basal. En este caso, en lugar de analizar el efecto principal de la raza mientras se
controla segtin el sexo, utilizarfamos el ANOVA factorial, para comparar la relacién de
la raza y la del sexo con la glucemia basal. De ese modo, el ANOVA factorial nos per-
mitirfa examinar por separado la capacidad de la raza y el sexo para estimar la glucemia
basal. Este es un ejemplo de la tercera ventaja de los métodos multivariantes.

El ANOVA de una via y el factorial son métodos ttiles para anali-
zar grupos de observaciones que incluyen més de una variable independiente nominal
y una variable dependiente que se haya medido una sola vez en cada individuo. La fi-
gura 29-1 se refiere a este método como diseno no apareado (unmatched). Sin embargo,
sabemos que a veces se desea medir la variable dependiente repetidamente en el mismo
individuo. En el capitulo 27 analizamos el ejemplo sencillo de un estudio en el que la
tension arterial se media antes y después de un tratamiento antihipertensivo. En aquel
ejemplo, la prueba de significacion estadistica apropiada y también adecuada para
construir los intervalos de confianza era la f de Student para datos apareados.

A menudo, los estudios realizados en medicina se disefian de tal
forma que incluyen diversas mediciones repetidas de la variable dependiente y, a veces,
exigen controlar los datos segiin varias variables de confusién. Por ejemplo, suponga-
mos que todavia nos interesa estudiar la respuesta de la tensién arterial a la medicacién
antihipertensiva. Sin embargo, imaginemos ahora que no sabemos cudnto tiempo debe
durar el tratamiento para que la tension arterial se estabilice. En este caso, podriamos
disefiar un ensayo clinico para medir la tensién arterial antes del tratamiento y men-
sualmente durante el primer afio de tratamiento. Dado que disponemos de més de dos
mediciones de la variable dependiente en cada individuo, denominamos a este disefio
apareado (matched) en lugar de disefio apareado por diios (o por pares, en el que se apa-
rean dos individuos) (paired). Ademds, supongamos que estamos interesados en los
efectos potenciales de confusidén de la edad y el sexo. Para analizar las observaciones de
este estudio, necesitariamos un método estadistico distinto de la prueba de la ¢ de Stu-
dent para datos apareados. Un disefio especial del ANOVA nos permite considerar di-
versas mediciones de la variable dependiente para cada individuo y controlar segtin los
efectos de confusién de otras variables. Este disefio se conoce como ANOVA para medidas
repetidas (repeated measures ANOVA).

Enlos anélisis de la varianza para datos apareados e independien-
tes, la hipotesis nula general mantiene una tasa de error de tipo I del experimento igual
a alfa. No obstante, rara vez es suficiente saber que existen diferencias entre las medias
dentro de un factor sin conocer especificamente cudl es la categoria en la que difieren
esas medias. Es decir, no es suficiente saber que la media de la glucemia basal difiere
segun la raza sin conocer las razas que contribuyen a esa diferencia. Para examinar las
medias de los subgrupos con mayor detalle, empleamos pruebas por diios.® De estas,

5 En el ANOVA para medidas repetidas, uno de los factores identifica los sujetos individuales, y la variable depen-
diente se mide para todas las categorias de, como minimo, otro factor denominado factor “‘repetido”. En dmbitos
distintos de la estadistica médica este disefio se denomina ANOVA de bloques aleatorios (randomized block ANOVA).

¢ En el ANOVA, estas pruebas por diios o pares se denominan con frecuencia pruebas a posteriorr Larazon de esta
terminologia es que algunas pruebas por pares, especiaimente las antiguas, exigen haber realizado una prueba
de sigruficacion estadistica de la hipétesis nula general antes de utilizarlas.



la prueba utilizada mas ampliamente en grupos de observaciones que incluyen una va-
riable dependiente continua y mds de una variable independiente nominal es la prueba
de Student-Newman-Keuls. Esta prueba permite examinar todos los pares de medias
de los subgrupos mientras se mantiene una tasa de error de tipo I del experimento
a = 0,05.” Una reorganizacién algebraica de la prueba de Student-Newman-Keuls per-
mite calcular los intervalos de confianza de la variable dependiente para cada valor de
las variables independientes.

Variables independientes continuas

Cuando las variables independientes de un estudio son continuas,
podemos escoger entre dos enfoques que corresponden a los tratados en el capitulo 28,
cuando considerdbamos el analisis de regresién y el de la correlacién. Casi siempre nos
interesa estimar los valores de la variable dependiente para todos los valores posibles
de las variables independientes. En el analisis bivariante, utilizamos la regresion para
estimar el valor de la variable dependiente dado un valor de la variable independiente.
Cuando tenemos mds de una variable independiente continua, el interés en la estima-
cién se puede mantener utilizando el andlisis de regresion milltiple (multiple regression analysis).

En la regresion miiltiple se estima la media de la variable depen-
diente continua mediante una ecuacién lineal que es similar a la de la regresién lineal
simple, excepto que incluye dos o mas variables independientes continuas.

Y=a+B X +B X+ + B X

Por ejemplo, suponga que nos interesa estimar la concentracién de
cortisol plasmatico a partir del recuento de glébulos blancos (RGB), la temperatura cor-
poral y la produccion de orina en respuesta a una sobrecarga de liquidos. Para investi-
gar esta relacién, medimos el cortisol (pg/100 ml), los glébulos blancos (10%), 1a tempe-
ratura (°C) y la produccién de orina (ml) en 20 pacientes. Mediante una regresion muiltiple
podemos estimar la siguiente ecuacién lineal:

Concentracion de cortisol = —36,8 + 0,8 x GB + 1,2 X temperatura + 4,7 X orina

Del mismo modo que en el ANOVA, en la regresion multiple po-
demos contrastar una hipétesis general que tiene una tasa de error de tipo I igual a a.
En la regresion muiltiple, segtin esta hipétesis, no se puede utilizar el conjunto de varia-
bles independientes para estimar los valores de la variable dependiente. Para evaluar la
significacién estadistica de la hipétesis nula general se emplea una prueba F. Supon-
gamos que, en nuestro ejemplo, obtenemos una F estadisticamente significativa. Esto
quiere decir que, si conocemos el recuento de globulos blancos, la temperatura y la pro-
duccién de orina de un paciente, podemos estimar o tener una idea aproximada de su
concentracién de cortisol plasmaético.

Ademdés del interés en la hipétesis nula general, en la regresiéon
muiltiple casi siempre es deseable examinar individualmente las relaciones entre la va-
riable dependiente y las variables independientes.® Los coeficientes de regresién aso-
ciados con las variables independientes constituyen una de las formas en las que se re-

7 Se dispone de otras pruebas por pares para realizar comparaciones como estas o para efectuar comparaciones
distintas entre las medias de los subgrupos. Un ejemplo de un tipo de comparacion distinta es aquel en el cual
deseamos comparar un grupo de control con una serie de grupos experimentales.

8 El analisis de la relacion entre las variables individuales independientes y la dependiente es andlogo al examen
de los factores en el ANOVA factorial.
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CUADRD 29-1. Pruebas F parciales de los coeficientes de regresion estimados
para variables independientes utilizadas para predecir la concentracion plasmatica
de cortisol

Variable Coeficiente F Valor P
Recuento de granulocitos 0,8 1,44 0,248
Temperatura 1,2 4,51 0,050
Orina 4,7 9,51 0,007

flejan estas relaciones. Los coeficientes de regresién son estimaciones de las 8 de la
ecuacidn de regresién. Los resultados del andlisis de regresién muiltiple permiten efec-
tuar una estimacién puntual y calcular los intervalos de confianza de estos coeficientes.
Enlas pruebas de significacién estadistica de los coeficientes individuales se utiliza una
prueba F parcial para contrastar la hipétesis nula de que el coeficiente es igual a cero. El
cuadro 29-1 muestra las pruebas F parciales de las variables independientes utilizadas
para estimar la concentracién de cortisol plasmético. Aunque en este ejemplo se re-
chaz6 la hipétesis general, observamos que solo los coeficientes de la produccién de
orina y la temperatura son estadisticamente significativos.

En la regresion bivariante, los coeficientes de regresion estiman la
pendiente de los valores explicativos lineales de la variable dependiente en funcién de
la variable independiente en la poblacion de la que se extrajo la muestra. En la regresion
multivariante, la relacién entre la variable dependiente y cualquier variable indepen-
diente no es tan directa. El coeficiente de regresién realmente refleja la relacién que existe
entre los cambios que quedan en los valores numéricos de la variable independiente
asociados con cambios de la variable dependiente después de haber tenido en cuenta los cam-
bios de la variable dependiente asociados con los cambios de los valores de todas las demds variables
independientes. Es decir, la contribucién de cualquier variable independiente particular
en la regresion multiple solo es la contribucién que se superpone a las contribuciones de todas
las otras variables independientes. Esto constituye una buena noticia y a la vez una mala
noticia. La buena noticia es que los coeficientes de regresién mailtiple se pueden con-
siderar como el reflejo de la relacion entre la variable dependiente y las variables inde-
pendientes “que controlan” segtin los efectos de las otras variables independientes. Por
ello, la regresion muiltiple se puede utilizar para eliminar el efecto de una variable de
confusién continua.

La mala noticia es que “controlar’” segtn el efecto de otras varia-
bles independientes es sinénimo de eliminar la variacién de la variable dependiente que
estd asociada con esas otras variables independientes. 5i cada una de dos variables in-
dependientes puede explicar por si sola los mismos cambios numéricos de la variable
dependiente, en una regresién muiltiple las dos juntas no tendran importancia para ex-
plicar los cambios de la variable dependiente.® No obstante, si se tiene en cuenta este
resultado, se puede utilizar la regresién muiltiple para examinar por separado la capa-
cidad de las variables independientes para explicar la variable dependiente.

% El hecho de que las variables independientes compartan informacién predictiva se conoce como multicolinealidad
(multicollinearity) Sibien es posible percatarse de que las variables independientes comparten informacién exa-
minando los coeficientes de correlacidn bivariantes entre estas variables, el mejor método para evaluar la exasten-
cia de multicolinealidad es inspeccionar los modelos de regresion que incluyen y excluyen a cada variable inde-
pendiente Existe multicolinealidad s1 los coeficientes de regresion cambian sustancialmente cuando se consideran
modelos diferentes.



Por ejemplo, suponga que nos interesa conocer el gasto cardiaco
durante el ejercicio. Como variables independientes se estudian el gasto energético, la
frecuencia cardiaca y la tension arterial sist6lica. Sabemos que cada una de estas varia-
bles estd fuertemente asociada con el gasto cardiaco. Sin embargo, en un anilisis de
regresion multiple seria improbable que la asociacion entre cualquiera de ellas y la va-
riable dependiente fuera estadisticamente significativa. Este resultado se puede prever,
dada la gran cantidad de informacion sobre el gasto cardiaco que comparten estas va-
riables independientes.

En la regresién miltiple, la construccién de los intervalos de con-
fianza y el cdlculo de las pruebas de significacién estadistica para los coeficientes aso-
ciados individualmente con las variables independientes son paralelos a los anélisis por
pares del ANOVA. En el ANOVA, los andlisis por pares se disefian para mantener una
tasa de error de tipo I del experimento igual a . Enla regresién muiltiple, la tasa de error
de tipo I de la prueba es igual a «, pero la tasa de error del experimento depende del
niimero de variables independientes incluidas. Cuantas maés variables independientes
examinemos en la regresién multiple, mayor seré la probabilidad de que al menos un
coeficiente de regresion parezca significativo aunque no exista una relacién entre esas
variables en la poblacién de la que se ha extraido la muestra. Por lo tanto, asociaciones
estadisticamente significativas entre la variable dependiente y las independientes, que
no se esperaba tuvieran importancia antes de analizar los datos, deben interpretarse
con cierto escepticismo.™®

Sitodas las variables independientes continuas de un grupo de ob-
servaciones son el resultado de un muestreo aleatorio de alguna poblacién de interés,
podriamos estimar la fuerza de la asociacién entre la variable dependiente y todas las
variables independientes. Esto es paralelo a nuestro interés en el andlisis de la correla-
cidn bivariante. En el andlisis multivariante, el método utilizado para medir el grado de
asociaciéon se denomina anélisis de la correlacién muiltiple. El resultado del andlisis de
la correlacién mdltiple se puede expresar tanto como un coeficiente miiltiple de deter-
minacién o como su raiz cuadrada, el coeficiente de correlacidn miiltiple (multiple correlation
coefficient). Es importante recordar que estos estadisticos reflejan el grado de asociacién
entre la variable dependiente y todas las variables independientes. Por ejemplo, su-
ponga que en nuestro ejemplo obtenemos un coeficiente de determinacién de 0,82, lo
que quiere decir que 82% de la variacién de la concentracién del cortisol plasmatico de
los pacientes puede explicarse conociendo el recuento de glébulos blancos, la tempe-
ratura y la produccién de orina. La prueba F estadisticamente significativa correspon-
diente a la prueba de la hipétesis nula de la regresion miltiple también contrasta la hi-
potesis nula segiin la cual el coeficiente de determinacién poblacional es igual a cero. A
partir de estos mismos calculos se pueden derivar los intervalos de confianza de los coe-
ficientes de determinacién.

Variables independientes nominales y continuas

Muchas veces nos encontramos con una serie de observaciones en
las que algunas de las variables independientes son continuas y algunas nominales. Por

10 Esta perspectiva de la inferencia estadistica y de la estimacién por intervalo es un ejemplo de la aproximacion
bayesiana En la inferencia bayesiana, consideramos el valor P y la probabilidad anterior, independiente de los
datos, de la hipétesis nula como verdadera para determinar la probabilidad de la hipétesis nula a la luz de los
datos.
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ejemplo, suponga que disefiamos un estudio para explicar el gasto cardiaco a partir del
gasto energético durante el ejercicio. Ademas, esperamos que la relacién entre el gasto
cardiaco y el energético sea diferente entre ambos sexos. En este ejemplo, nuestras ob-
servaciones comprenderian una variable dependiente continua, el gasto cardiaco; una
variable independiente continua, el gasto energético; y una variable independiente no-
minal, el sexo.

Para examinar estos datos, que contienen una variable depen-
diente continua y una mezcla de variables independientes continuas y nominales,
utilizamos una prueba denominada andlisis de la covarianza (analysis of covariance) o
ANCOVA. Las variables independientes continuas en el ANCOVA se relacionan con la
variable dependiente de la misma forma que en la regresion multiple. Las variables in-
dependientes nominales se relacionan con la variable dependiente de la misma forma
que las variables independientes nominales se relacionan con la variable dependiente
continua en el ANOVA. Por lo tanto, el ANCOVA es un método hibrido que contiene
aspectos de la regresién miiltiple y del ANOVA.

Un uso comiin del ANCOVA que es similar al del ANOVA es el es-
tudio de la estimacién de una variable dependiente continua a partir de una variable
independiente nominal mientras se controla el efecto de una segunda variable. En el
ANCOVA, Ia variable que se controla es continua. Un ejemplo de esto lo constituye la
capacidad de controlar los efectos de confusiéon de la edad cuando se estudia la asocia-
cién entre una variable independiente nominal, como el tratamiento frente al no trata-
miento, y una variable dependiente continua, como la tensién arterial diastdlica.

El ANCOVA también se puede considerar como un método de
andlisis de regresién miiltiple en el cual algunas de las variables independientes son
nominales en lugar de continuas. Para incluir una variable independiente nominal en
una regresion miultiple, tenemos que transformarla a una escala numérica. Una varia-
ble nominal expresada numéricamente se denomina variable ficticia o indicadora (indica-
for o ““dummy’” variable)."

Con frecuencia, los valores numéricos asociados con una variable
nominal son el cero y el 1. En este caso, el valor 1 se asigna arbitrariamente a las obser-
vaciones en las cuales esta representada una de las dos categorias potenciales de la va-
riable nominal; y el cero, a la categoria no representada. Por ejemplo, siintrodujéramos
el sexo femenino en una regresién miiltiple, podriamos asignar el valor 1 a las mujeres
y €l cero a los hombres.

Para ver c6mo se pueden interpretar las variables indicadoras en
la regresién muiltiple, reconsideremos el ejemplo anterior: tenemos una variable inde-
pendiente nominal para describir el sexo y una variable independiente continua, el gasto
energético, para describir la variable dependiente continua del gasto cardfaco. El mo-
delo de regresién muiltiple en este ejemplo se expresa del siguiente modo:

! Aunque podemos considerar el ANCOVA como una extensién del ANOVA o de la regresion miiltiple, esto no
significa que la interpretacién del ANCOVA sea distinta segiin el método aplicado. En el ejemplo del gasto car-
dfaco descrito como funcién del sexo y del gasto energético, podriamos realizar un ANCOVA como un ANOVA
con un factor, el sexo, que controle el efecto del gasto energético como s1 este constituyera una varable de con-
fusién Al hacerlo, obtendriamos resultados idénticos a los de una regresién. En realidad, el ANOVA, el
ANCOVA y la regresion muiltiple son ejemplos del mismo método estadistico conocido como modelo lineal general
(general linear model). EL ANCOVA se puede representar como una regresién miiltiple en la que las variables in-
dependientes son representaciones numéricas de variables nominales. Los “efectos principales” se miden me-
diante coeficientes asociados con las variables indicadoras; y las “‘interacciones”, mediante el producto de estas
variables indicadoras. En la regresion, estas también se denominan interacciones.



Y=o+ BX+ Bl

donde

Y = gasto cardiaco

X = gasto energético

I = indicador del sexo masculino

(1 para las mujeres, 0 para los hombres)

Dado que los hombres estan representados por I = 0y cero mul-
tiplicado por B, es cero, la ecuacién de regresiéon maltiple para los hombres es igual ala
siguiente ecuacién bivariante de regresion:

Y=o+ BX

También podemos representar la ecuacion para las mujeres como
una regresién bivariante. En este caso, la variable indicadora o ficticia es iguala 1y
1 X B, = B,. Dado que B, y a son constantes para las mujeres, podemos describir las
relaciones entre el gasto cardiaco y el energético entre las mujeres como:

Y = (o + By) + BX

Si comparamos la ecuacion de regresion para los hombres con la
de las mujeres, podemos observar que el coeficiente de regresion asociado con la varia-
ble independiente nominal (8.) es igual a la diferencia entre los puntos de interseccién
(el gasto cardiaco, cuando el gasto energético es igual a cero) para los hombres y para
las mujeres.

Uno de los problemas que surgen cuando usamos la variable in-
dicadora para comparar la relacién entre el gasto cardiaco y el energético de los hom-
bres con esta relacién en las mujeres es que debemos suponer que los hombres y las
muyjeres se diferencian solamente en los puntos de interseccién de sus ecuaciones de
regresion individuales. Es decir, suponemos que un aumento de una unidad en el gasto
energético se asocia con el mismo aumento en el gasto cardiaco en los hombres y en las
mujeres. Esto implica que la pendiente de la relacién entre el gasto cardiaco y el ener-
gético para los hombres es la misma que para las mujeres. Muchas veces no estamos
dispuestos a aceptar este supuesto de la igualdad de las pendientes. Cuando esto su-
cede, podemos crear otro tipo de variable en el enfoque de la regresion mudiltiple del
ANCOVA multiplicando una variable independiente continua por la nominal transfor-
mada a una escala numérica. Esta nueva variable se denomina término de interaccién (in-
teraction term).'> En nuestro ejemplo, la ecuacion del ANCOVA que incluye un término
de interaccién entre el gasto energético (X) y el sexo (I) serfa:

Y=o+ BX + Bl + B:XI

Para los hombres, esta ecuacién es de nuevo una ecuacion de re-
gresion bivariante, dado quel = 0y, porlo tanto, 0 x B; = 0:

Y=a+ B.X
Para las mujeres, dado que I = 1, la ecuacién es

VY =(a+B)+ B +Bs)X

12 Los términos de mteraccion no se limitan al producto de una variable continua y una nominal. Muchas veces
podemos observar interacciones que son el producto de dos variables nominales. También es posible considerar
una interaccién entre dos variables continuas, pero la interpretacion de este producto es mucho mas complicada
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FIGURA 29-2. Esquema para seleccionar un método estadistico multivariante para una variable
dependiente ordinal (continuacidn de la figura 26-5)

Variable
dependiente
ordinal
Vanables
independientes
nominales
Interés en la
posicién
|
f i
Disefio para Disefio para
datos independientes datos apareados
Prueba de Prueba de
Kruskal-Wallis Friedman

El coeficiente para la variable indicadora (B,) indica la diferencia
entre los puntos de interseccién para los hombres y para las mujeres. El coeficiente del
término de interaccién (B;) nos informa de la diferencia entre las pendientes de ambos
sexos. Por consiguiente, tenemos tres variables independientes: una variable continua,
una variable nominal expresada como variable indicadora y un término de interaccién.
En esta situacion, un ANCOVA es semejante a tener una regresién bivariante por se-
parado para cada una de las dos categorias identificadas por la variable independiente
nominal. En este ejemplo, podemos estimar mediante regresiones separadas la rela-
cion para los hombres y para las mujeres. Ademas, el ANCOVA nos permite comparar
estas dos ecuaciones de regresién por medio del contraste de las hipétesis de los coefi-
cientes de regresion de las variables indicadoras y de los términos de interaccién.

VARIABLE DEPENDIENTE ORDINAL

En los andlisis univariante y bivariante, disponfamos de métodos
estadisticos para analizar las variables dependientes ordinales y para posibilitar la
transformacién de las variables dependientes continuas a una escala ordinal, cuando no
se podian cumplir los supuestos necesarios para utilizar los métodos estadisticos dise-
fados para las variables dependientes continuas. Esto también es cierto para los méto-
dos multivariantes con variables dependientes ordinales.

Idealmente, desearfamos disponer de métodos para las variables
dependientes ordinales que fueran paralelos a los métodos multivariantes para las va-
riables dependientes continuas: ANOVA, ANCOVA y regresién multiple. Lamentable-
mente, esto no es asi. Las tinicas técnicas multivariantes aceptadas para las variables
dependientes ordinales son aquellas que pueden usarse como equivalentes no para-
métricos de ciertos disefios del ANOVA. ™ Por eso, la figura 29-2 se limita a los métodos
que pueden emplearse exclusivamente con variables independientes nominales y una va-

1> Aunque no es de uso amplio, el andlisis de regresién logistica ordimal (ordinal logistic regression) es un método pro-

metedor que podria finalmente ganar aceptacién como forma de incluir variables independientes continuas en
el anélisis multivariante de variables dependientes ordinales.



riable dependiente ordinal. Para poder aplicar esos métodos, las variables independien-
tes continuas u ordinales deben transformarse a escalas nominales.

Por un momento, reconsideremos el ejemplo anterior de la gluce-
mia basal medida en personas de tres categorias raciales (negra, blanca y otras) y de
ambos sexos. En este ejemplo, nuestro interés se centraba en determinar los efectos in-
dependientes de la raza y el sexo en la glucemia. Para analizar estos datos, utilizamos
un ANOVA factorial. Si estuviéramos preocupados por el cumplimiento de los supues-
tos del ANOVA! en relacién con la glucemia basal, podriamos transformar estos datos
a una escala ordinal mediante la asignacién de rangos relativos a las mediciones de la
glucemia basal. Entonces podriamos aplicar la prueba de Kruskal-Wallis a los datos trans-
formados. Esta prueba es apropiada para realizar las pruebas de significacién estadis-
tica de una variable dependiente ordinal y dos o més variables independientes nomi-
nales en un disefio de una via o uno factorial. También existen técnicas no paramétricas
para realizar comparaciones por pares entre los subgrupos de la variable dependiente.

Como hemos comentado anteriormente, los métodos estadisticos
para las variables dependientes ordinales se conocen como no paramétricos, porque no
exigen realizar supuestos acerca de los pardmetros poblacionales. Los métodos no pa-
ramétricos permiten contrastar hipétesis relacionadas principalmente con la distribu-
cion general de la poblacién. La distincién entre hipétesis paramétricas y no paramé-
tricas, por lo tanto, reside en que en las segundas se hacen afirmaciones sobre la
distribucién de los valores para la poblacion general, mientras que en las hipotesis pa-
ramétricas se realizan afirmaciones sobre medidas especificas resumidas o parametros
como la media poblacional.

Al analizar los datos de un estudio en el que se mide una variable
dependiente continua tres o mas veces en los mismos individuos o en individuos apa-
reados, probablemente escogerfamos un ANOVA para medidas repetidas. Por otro lado,
si la variable dependiente fuese ordinal o continua y desedramos convertirla en ordinal
para obviarlos supuestos del ANOVA, todavia podriamos beneficiarnos del disefio apa-
reado. Una prueba no paramétrica paralela al ANOVA para medidas repetidas es la prueba
de Friedman.

Cuando empleamos métodos multivariantes disefiados para va-
riables dependientes ordinales con objeto de analizar grupos de observaciones que con-
tienen una variable dependiente continua transformada a una escala ordinal, debemos
tener en cuenta una desventaja potencial: que la técnica no paramétrica tiene menor
potencia estadistica que la paramétrica correspondiente si la variable dependiente con-
tinua no viola los supuestos de la prueba paramétrica. Esto se aplica a todas las técnicas
estadisticas realizadas con variables continuas transformadas a una escala ordinal. Por
€s0, si se cumplen los supuestos de una prueba paramétrica, es aconsejable utilizarla
para analizar una variable dependiente continua antes que la técnica no paramétrica
paralela.

VARIABLE DEPENDIENTE NOMINAL

En la investigacién médica, a menudo nos interesan los desenla-
ces de vida o muerte, o curacién o no curacién, medidos como datos nominales. Ade-
maés, a causa de la complejidad de los fenémenos médicos, casi siempre es deseable me-

! Los supuestos del ANOVA y del ANCOVA son los mismos que los descritos anteriormente para el anilisis de
regresion.
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FIGURA 29-3. Esquema para seleccionar un método estadistico multivariante para una variable
dependiente nominal (confinuacién de Ia figura 26-5)

Variable
dependiente
nominal
1
[ 1
Vanables Variables
independientes independientes
nominales nominales o
continuas
Interés Interés
en la posicién en la posicién
|
[ 1

Dependiente No dependiente Dependiente No dependiente

del tempo del tiempo del tiempo del tiempo

Tasade Proporcién, Incidencia Raz6n de Diferencia

supervivencia razén a diferencia {riesgo) productos entre

acumulada o razén de cruzados proporciones

l productos cruzados l ‘

Andlisis de Andlisis Regresion Regresién Andlisis

tablas de vida estratificado de Cox logistica discnminante
Log-rank Mantel-Haenszel Raz6n de maxima Raz6n de maxima Razén de maxima
0 ji cuadrado probabilidad probabilidad probabilidad

dir diversas variables independientes para considerar hipétesis separadas, para controlar
segun variables de confusién y para investigar la posibilidad de sinergismo o de inte-
raccion entre las variables. En consecuencia, los analisis multivariantes con variables
dependientes nominales se emplean con frecuencia o se deben emplear en el andlisis
de los datos de la investigacién médica.

Hemos separado las técnicas estadisticas multivariantes para va-
riables dependientes nominales en dos grupos: las que son aplicables cuando las varia-
bles independientes son todas nominales y las que lo son para una combinacién de va-
riables independientes nominales y continuas (figura 29-3). Los anlisis del primer grupo
se limitan a las variables independientes nominales o a las transformadas a una escala
nominal. Por otrolado, se pueden usar variables independientes nominales y continuas
en el andlisis del segundo grupo. No existe ningtin método establecido para considerar
las variables independientes ordinales, si no se transforman a una escala nominal.

Variables independientes nominales

Cuando analizamos una variable dependiente nominal y dos o més
variables independientes nominales, nos interesan las medidas de posicién, al igual que
en el andlisis bivariante de una variable dependiente nominal y una independiente no-
minal. Por ejemplo, podemos estar interesados en proporciones, tasas o ventajas (odds).
Sin embargp, en el andlisis multivariante de las variables nominales dependientes e in-
dependientes nos interesan aquellas mediciones de la frecuencia de la enfermedad al
mismo tiempo que ajustamos segtin las otras variables independientes.

Por ejemplo, suponga que nos interesa comparar la prevalencia del
cancer de pulmén entre los bebedores de café en relacién con la de los no bebedores.



En este caso, la prevalencia del cincer de pulmén es la variable de interés y, por lo tanto,
la variable dependiente nominal. Beber café (si o no) es la variable independiente no-
minal. Almismo tiempo, podriamos desear ajustar segtin el efecto de confusién poten-
cial del consumo de cigarrillos. Para ello, podemos incluir otra variable independiente
nominal. Al mismo tiempo, podriamos desear ajustar segiin el efecto de confusién po-
tencial del consumo de cigarrillos. Para ello, podemos incluir otra variable indepen-
diente nominal que identifique a los fumadores respecto de los no fumadores.

Cuando tenemos dos o mas variables independientes en un con-
junto de datos y todas son nominales o han sido transformadas a una escala nominal,
el enfoque general para ajustar segtin las variables independientes muchas veces es un
andlisis estratificado (stratified analysis). Como se ha descrito en la Parte 1, los métodos de
analisis estratificado exigen separar las observaciones en subgrupos definidos por los
valores de las variables independientes nominales que se consideran variables de con-
fusién. En nuestro ejemplo sobre la prevalencia del cancer de pulmén y del consumo
de café, comenzariamos el andlisis estratificado dividiendo nuestras observaciones en
dos grupos: uno compuesto por fumadores y otro, por no fumadores.

Dentro de cada subgrupo, como el de los bebedores y el de Ios no
bebedores de café, estimariamos la prevalencia de céncer de pulmén en los fumadores
y en los no fumadores por separado. Estas estimaciones separadas se conocen como
estimaciones puntuales especificas del estrato (stratum-specific). Las estimaciones puntua-
les especificas del estrato se combinan empleando un sistema de ponderacion (weighting)
de los resultados de cada estrato. Es decir, combinarfamos la informacion de cada es-
trato utilizando uno de los muchos métodos disponibles para determinar cudnto im-
pacto debe tener cada estimacién especifica del estrato en la estimacién combinada.?®
La estimacién combinada resultante se considera una estimacién puntual ajustada o es-
tandarizada para todos los estratos en conjunto con los efectos de la variable de confu-
sion eliminados.

En el esquema hemos indicado dos tipos de variables dependien-
tes: las tasas, que son dependientes del tiempo, y las proporciones, que no son depen-
dientes del tiempo. Por dependiente del tiempo queremos decir que la frecuencia con la
que se observa un desenlace nominal depende del tiempo de seguimiento de las per-
sonas. Por ejemplo, considere la muerte como una variable dependiente del tiempo. Si
no estamos estudiando personas con una tasa de mortalidad inusualmente elevada, es-
perariamos observar una proporcién baja de personas fallecidas si siguiéramos al grupo
durante, por ejemplo, un afio. Por otro lado, si siguiéramos a este grupo durante 20
afnos, esperariamos observar una proporcién de muertes mucho mas alta. Hasta ahora
solo hemos presentado métodos multivariantes para variables dependientes nominales
que no son dependientes del tiempo. Por ejemplo, hemos analizado la prevalencia de
diversas enfermedades. La prevalencia no depende del tiempo, puesto que se refiere a
la frecuencia de una enfermedad en un momento dado.

Las variables dependientes del tiempo pueden causar problemas
de interpretacién si los grupos que se comparan difieren en los periodos de segui-
miento, lo cual sucede casi siempre. Estos problemas se pueden solventar si conside-
ramos la incidencia como la variable dependiente, ya que la tasa de incidencia tiene una

'> El sistema de ponderacion de las estimaciones especificas del estrato es una de las formas en que se diferencian
los distintos métodos de analisis estratificado. En la estandarizacion directa, el sistema de ponderacién se basa
en la frecuencia relativa de cada estrato en una poblacién de referencia. Desde un punto de vista estadistico,
los sistemas de ponderacién mas ttiles son los que reflejan la precisién de las estimaciones especificas de los
estratos.
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unidad de tiempo en el denominador y, de ese modo, toma en cuenta el tiempo de se-
guimiento. Lamentablemente, la incidencia es una medida que puede interpretarse de
forma errénea. Para la mayoria de las personas es dificil comprender intuitivamente el
significado de casos por ario-persona (cases per person-year). Por el contrario, es mucho més
facil comprender el riesgo. Recuerde que el riesgo es la proporcién de personas que de-
sarrollan un desenlace durante un periodo de tiempo determinado. No obstante, ob-
serve que el riesgo es una variable dependiente del tiempo, pues se calcula para un pe-
riodo de tiempo determinado. Del mismo modo, no es posible interpretar el riesgo
calculado a partir de los datos que representan diversos periodos de tiempo, comolo es
para la incidencia, porque el riesgo no contiene ninguna dimensién temporal en el
denominador.

Si nos interesa el riesgo y los datos contienen observaciones reali-
zadas en personas seguidas durante periodos de tiempo distintos, debemos emplear
técnicas estadisticas especiales para ajustar segtin las diferencias en los periodos de se-
guimiento. Cuando todas las variables independientes son nominales, los métodos que
utilizamos son tipos de andlisis de las tablas de vida (life-table analysis). En estos métodos,
los periodos de seguimiento, por ejemplo intervalos de 1 afio, se consideran como un
grupo de variables independientes nominales. Cada intervalo de 1 afio se utiliza para
estratificar las observaciones del mismo modo que se estratifican los datos segtin las
categorias de una variable de confusién como el grupo de edad. La supervivencia acu-
mulada (cumulative survival),'® que es igual a 1 menos el riesgo, se determina combi-
nando estas probabilidades ajustadas de sobrevivir cada periodo.

Generalmente, se emplean dos métodos para analizar la tabla de
vida: el método de Kaplan-Meier o del producto limite (product limit) y el de Cutler-Ederer o
actuarial (actuarial). Estos métodos se diferencian en la forma de manejarlos datos de las
personas cuyo seguimiento termina en un periodo.’” En el método de Kaplan-Meier,
se supone que el seguimiento termine al final de cierto intervalo de tiempo. Por su lado,
en el método de Cutler-Ederer se supone que los tiempos de finalizacion del segui-
miento se distribuyen uniformemente durante el periodo. Como consecuencia de estos
supuestos diferentes, las estimaciones de riesgo del método de Cutler-Ederer tienden a
ser ligeramente mds altas que en el de Kaplan-Meier. Existen métodos estadisticos para

calcular las estimaciones por intervalo y para realizar pruebas de significacion estadis-
tica para ambos métodos.

Variables independientes continuas o nominales

El analisis estratificado que hemos presentado para las variables
dependientes nominales, dependientes e independientes del tiempo, y para las varia-
bles independientes nominales tiene para muchos investigadores el atractivo de que pa-
rece mas simple y controlable que otros tipos de andlisis. No obstante, el anélisis estra-
tificado presenta algunas limitaciones. Este tipo de andlisis se ha disefiado para examinar
la relacién entre una variable dependiente nominal y una independiente nominal mien-

16 Las tablas de vida se disefiaron inicialmente para considerar el riesgo de muerte, pero pueden utilizarse para
calcular el riesgo de cualquier desenlace irreversible.

17 En el andlisis de la tabla de vida, el seguimiento durante un periodo puede finalizar por diversos motivos. El
mads comun es la terminacién del estudio. A menudo, los estudios se disefian para reclutar a los sujetos durante
gran parte del periodo de estudio y suspender el seguimiento en una fecha concreta. Los sujetos reclutados al
inicio del periodo contribuiran a los datos de cada periodo de analisis de la tabla de vida Los sujetos reclutados
hacia el final del estudio se siguen durante periodos mas cortos y su seguimiento termina al finalizar el estudio

Otros sujetos pueden “perderse” durante un periodo de seguimiento, porque abandonan el estudio, porque
fallecen debido a causas no relacionadas con el estudio, etc.



tras se controla segiin el efecto de una variable de confusién nominal. Este andlisis no
permite examinar directamente variables explicativas alternativas, investigar las inte-
racciones o el sinergismo, considerar las variables continuas de confusién sin transfor-
marlas a una escala nominal ni estimar la importancia de las variables de confusién.
Muchas veces, estas son caracteristicas de gran interés para los investigadores médicos.

Los métodos de analisis que permiten investigar simultdneamente
las variables independientes nominales y continuas y sus interacciones son paralelas en
su enfoque general a la regresion miiltiple tratada anteriormente. Sin embargo, los mé-
todos que empleamos aqui difieren de la regresién miiltiple en tres aspectos. La pri-
mera diferencia, como se indica en el esquema, es que la regresién mdltiple es un mé-
todo de andlisis de variables dependientes continuas, mientras que ahora estamos
interesados en variables dependientes nominales. La segunda diferencia es que en la
mayor parte de los métodos aplicables a las variables dependientes nominales, no se
utiliza el método de los minimos cuadraticos empleado en la regresién multiple para
encontrar el mejor ajuste de los datos. Casi siempre, los coeficientes de regresion de las
variables dependientes nominales se estiman utilizando el método de la mdxima verosi-
militud (maximum likelihood).'®

La tercera diferencia es quiza la mds importante para los investi-
gadores médicos que interpretan los resultados del anélisis de regresién con variables
dependientes nominales. Aunque este tipo de andlisis proporciona estimaciones de los
coeficientes de regresion y de sus errores estandares, el resto de la informaciéon que re-
sulta del andlisis es distinto del de la regresién miltiple. La razén consiste en que estos
coeficientes de regresién no proporcionan estimaciones paralelas a los coeficientes de
correlacién. Por eso, sin un coeficiente de determinacién, no es posible determinar el
porcentaje de la variacién de la variable dependiente que es explicado por el grupo de
variables independientes.'®

Para los desenlaces dependientes del tiempo, el método de regre-
sién habitualmente empleado es el modelo de Cox (Cox model).* En este modelo, el grupo
de variables independientes v, si se desea, sus interacciones, se emplean para estimar
laincidencia® de la variable dependiente nominal,** como la incidencia de la muerte. Se
puede utilizar una simple combinacion algebraica de los coeficientes de cierto modelo
de Cox para estimar la curva de supervivencia en una serie de valores de variables in-
dependientes. Cuando todas las variables independientes son nominales, el modelo de
Cox estima las curvas de supervivencia que son muy semejantes a las que resultan del
anélisis de la tabla de vida de Kaplan-Meier. Por eso, cada vez se observa con més fre-
cuencia el uso de este modelo en la investigacion médica, tanto para la construcciéon
de curvas de las tablas de vida como para ajustar los datos segiin las variables de confusion.

Las variables dependientes nominales que no dependen del tiempo
se analizan frecuentemente mediante uno o dos métodos multivariantes: el andlisis dis-
criminante (discriminant analysis) y la regresidn logistica (logistic regression).

18 El método de la maxima verosimilitud selecciona las estimaciones de los coeficientes de regresiéon para maxi-
mizar la probabilidad de que los datos observados hubieran resultado del muestreo de una poblacién con estos
coeficientes.

1% Se ha propuesto un sustituto para el coeficiente de determinacién, pero los estadisticos no estan convencidos de
su utilidad.

# Este método también se conoce como la regresion de Cox (Cox regression) o modelo de riesgos proporcionales (propor-
tional hazards regression).

21 En el modelo de Cox, casi siempre se utiliza el término riesgo (hazard) como sinénimo de incidencia

2 En realidad, el modelo de Cox predice el logaritmo neperiano de la razon de la incidencia ajustada segun las
vanables independientes dividida por la incidencia no ajustada segiin estas variables
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Como se deduce de su nombre, el analisis discriminante esta di-
sefiado para discriminar entre subgrupos definidos por una variable dependiente no-
minal. Aqui, nos hemos limitado al anélisis que abarca una variable dependiente y, por
lo tanto, solo estamos interesados en discriminar entre dos subgrupos. No obstante,
una de las ventajas del andlisis discriminante es la facilidad con que puede extenderse
al andlisis de mds de dos subgrupos. De este modo, puede utilizarse para datos
nominales con mds de dos categorias potenciales, como un método estadistico
multivariante.

El anélisis discriminante es muy similar a la regresion muiltiple por
el método de los minimos cuadréticos,” y permite estimar un coeficiente de determi-
nacién y estadisticos relacionados. Los coeficientes de regresién estimados en el anali-
sis discriminante se pueden utilizar para predecir la probabilidad de pertenencia a
un subgrupo de individuos con un determinado grupo de valores en las variables in-
dependientes.

Algunos estadisticos consideran que dos caracteristicas del anali-
sis discriminante imponen limitaciones. Ambas estdn relacionadas con el hecho de que
el andlisis discriminante es practicamente una regresién muiltiple con una variable de-
pendiente nominal. La primera es que el andlisis discriminante est4 basado en los mis-
mos supuestos que el andlisis de regresién muiltiple. El problema estriba concretamente
en el supuesto de que la variable dependiente sigue una distribucion gausiana. Esto no
sucede con una variable nominal. Por suerte, el anélisis de regresion miiltiple es un mé-
todo robusto que permite una violacién considerable de sus supuestos antes de que esta
violacién influya en los resultados.

La segunda limitacién del andlisis discriminante es que supone que

la probabilidad de pertenencia a un subgrupo sigue una linea recta o una funcién li-
neal. Si esto es asi, el andlisis discriminante es el método apropiado. No obstante, una
caracteristica de una funcién lineal es que, teéricamente, esta comprendida entre —oy
+. Dado que las probabilidades pueden tomar valores entre 0y 1, es posible predecir
valores absurdos de la variable dependiente para ciertos valores de las variables inde-
pendientes. Algunos estadisticos consideran que esta capacidad para hacer prediccio-
nes imposibles es un inconveniente del andlisis discriminante.

Como alternativa, a menudo las variables dependientes nomina-
les que no dependen del tiempo se analizan mediante la regresion logistica. Existen tres
diferencias importantes entre la regresion logistica y el andlisis discriminante. La pri-
mera es que la regresion logistica no esté tan estrechamente relacionada con la regre-
sién muiltiple como para compartir el supuesto de que una variable dependiente sigue
una distribucién gausiana. La segunda es que la variable dependiente no se expresa
directamente como la probabilidad de pertenencia a un grupo. La tercera es que las téc-
nicas de regresién logistica no se pueden ampliar facilmente para considerar mas de
una variable nominal.

En la regresion logistica, la variable dependiente es el logaritmo
neperiano de la ventaja (0dds) de pertenencia a un grupo.? Con esta presentacién de la
variable dependiente, la transformacién resultante para estimar las probabilidades de
pertenencia a un subgrupo se reduce al intervalo comprendido entre 0 y 1.% Especifi-

3 De hecho, el analisis discriminante solamente se diferencia del método de los minimos cuadréticos de regresion
de una variable dependiente nominal en un multiplicador constante

2 Esto se conoce como fransformacidn logit (logit transformation).

2 Otro modelo de regresion que tiene la propiedad de estimar las probabilidades del intervalo comprendido entre
0y 1 es el andlisis probut (probt analyss). Este tipo de andlisis no se ve con frecuencia en la hiteratura médica, ex-
cepto en los ensayos clinicos de medicamentos con animales de laboratorio.



FIGURA 29-4. Ejemplo de una curva sigmoidea eorrespondiente a la probabilidad de pertenencia
a un subgrupo determinada a partir del /r de la ventaja (/og odds)
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camente, estas transformaciones siguen una curva sigmoidea dentro del intervalo com-
prendido entre 0 y 1 (figura 29-4). Por consiguiente, la regresion logistica satisface a
los estadisticos que se preocupan porque el analisis discriminante permite valores
imposibles.?

Los coeficientes de regresion que se calculan con el andlisis de la
regresion logistica se usan con frecuencia para estimar la razén de productos cruzados
o de ventajas (odds ratio). Veamos, mediante un ejemplo, cémo se interpretan estas ra-
zones de productos cruzados calculadas con la regresion logistica. Supongamos que
hemos llevado a cabo un estudio transversal en un grupo de personas con arco senil y
que las hemos comparado con otro grupo de personas en quienes el mismo oftalmé-
logo ha practicado un examen de la refraccién. Hemos registrado la edad, el sexo y la
concentracién de colesterol sérico de cada sujeto. Supongamos que hemos obtenido los
coeficientes de regresion logistica que aparecen en el cuadro 29-2, al analizar estos da-
tos mediante una regresion logistica con la aparicién o no del arco senil como variable
dependiente.

Algo que podemos decir a partir de los datos del cuadro 29-2 es
que la edad, el sexo y la concentracién de colesterol sérico son estimadores estadistica-
mente significativos de la aparicién de un arco senil. Sin embargo, no es facil interpretar
los coeficientes de regresién para determinar la fuerza de la asociacidén de la ventaja (odds)
de tener arco senil con, por ejemplo, el sexo. Esto se facilita si convertimos estos coefi-
cientes a una razén de productos cruzados. Para el sexo, el coeficiente de regresion lo-
gistica de 1,50 equivale a una razén de productos cruzados de 4,5. Esto significa que,
controlando segtin los efectos de la edad y la concentracion de colesterol sérico, las mu-
jeres tienen 4,5 veces mds ventajas de tener un arco senil que los hombres.

Normalmente no pensamos en las razones de productos cruzados
en relacién con variables continuas. No obstante, la capacidad de incluir variables con-
tinuas independientes es una de las ventajas de la regresién logistica sobre el andlisis
estratificado. También pueden interpretarse los coeficientes de regresién logistica de las

% Sin embargo, no existe ninguna garantia de que el modelo logistico sea bwldgicamente apropiado para analizar
cualquier grupo determinado de observaciones. La calidad de las pruebas determinard el grado con que el ana-
lisis discrimunante y el logistico se ajustaran a un grupo de observaciones.
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CUADRO 29-2. Goeficientes de regresién de una regresion logistica en la cual la presencia
de arco senil es la variable dependiente

Variable Coeficiente Valor P
Edad 0,10 0,002
Sexo (muijer) 1,50 0,030
Colesterol 0,30 0,010

variables independientes continuas con las razones de productos cruzados. Para ello,
debemos seleccionar un incremento de la variable continua para el que se pueda cal-
cular la razén de productos cruzados. Por ejemplo, podemos escoger el calculo de la
ventaja del arco senil para un incremento de 10 afios como el de las personas con 60 afios
respecto de las de 50 afios. En este ejemplo, la razén de productos cruzados es de 2,7.
Ademas, el disefio concreto de la regresion logjistica implica que podriamos obtener la
misma razén de productos cruzados para cualguier diferencia de 10 afios de edad.

RESUMEN

El analisis multivariante nos permite analizar grupos de observa-
ciones que incluyen més de una variable independiente. Al proporcionar un método
para tomar en cuenta varias variables independientes a la vez, el andlisis multivariante
ofrece tres ventajas: 1) poder controlar el efecto de las variables de confusién, 2) evitar
frecuentemente el problema de las comparaciones madiltiples, y 3) poder comparar la
capacidad de las variables independientes para estimar los valores de la variable
dependiente.

Los métodos multivariantes aplicables a variables dependientes
continuas son, en su mayor parte, extensiones de los anélisis bivariantes que permiten
considerar més de una variable independiente. Para las variables independientes no-
minales, la extensidn de la técnica bivariante de la ¢ de Student es el andlisis de la va-
rianza (ANOVA). En el ANOVA podemos examinar las variables independientes no-
minales que indican diversas categorias de una caracteristica concreta o analizar grupos
de variables independientes nominales conocidas como factores. En el ANOVA se pue-
den contrastar dos tipos de hipétesis nulas. La hipotesis nula general afirma que todas
las medias son iguales. Las hipétesis nulas por pares afirman que las medias de una
pareja concreta son iguales. Ambos tipos de hipétesis se contrastan con una tasa de
error de tipo I del experimento igual a alfa = 0,05 independientemente del niimero de
medias comparadas.

Un tipo especial de ANOVA muy titil en la investigacion médica es
el ANOVA para medidas repetidas. Esta técnica es una extension de la prueba univa-
riante de la t de Student aplicada a datos apareados. Mediante el ANOVA para medidas
repetidas se pueden analizar grupos de observaciones en las cuales la variable depen-
diente se mida més de dos veces en el mismo individuo o podemos emplearlo para con-
trolar segiin el efecto de las variables de confusién potenciales, o para ambos propositos
alavez.

Laasociacion entre una variable dependiente continua y dos o mas
variables independientes continuas se investiga mediante el andlisis de regresion mul-
tiple, una extension de la regresién lineal bivariante. La capacidad de considerar mas
de una variable independiente en el andlisis de la regresién multiple permite controlar
el efecto de las variables de confusion y comparar la capacidad de varias variables in-



dependientes para estimar los valores de la variable dependiente. Las relaciones entre
la variable dependiente y las independientes deben interpretarse reconociendo que los
coeficientes de regresion muiltiple estdn influidos por la capacidad delas otras variables
independientes para explicar la relacién. La fuerza de una asociacién entre una variable
dependiente continua y un conjunto de variables independientes continuas se estima
mediante el coeficiente de correlacién maltiple.

Muchas veces tenemos una variable dependiente continua, una o
mads variables independientes nominales y una o mds variables independientes con-
tinuas. Este grupo de observaciones se analiza mediante el andlisis de la covarianza
(ANCOVA). El ANCOVA comparte caracteristicas de la regresion mailtiple y del anélisis
de la varianza.

De la misma forma que en el andlisis bivariante, los métodos mul-
tivariantes para las variables dependientes ordinales se pueden considerar como para-
lelos no paramétricos de las pruebas para variables dependientes continuas. Sin em-
bargp, en el analisis multivariante los tinicos métodos usados habitualmente son paralelos
alos del ANOVA.

Con las variables dependientes nominales, las pruebas que se em-
plean son tipos especiales del anlisis de la regresion o métodos que exigen estratificar
los datos. La estratificacion exige que todas las variables independientes sean nomina-
les o que hayan sido transformadas a una escala nominal. Las técnicas de regresion
pueden incluir variables dependientes nominales o continuas.

Para ambos métodos, existe una distincion adicional en el analisis
de las variables dependientes nominales que consiste en determinar si las medidas de
posicion son dependientes del tiempo o no. El andlisis de la tabla de vida es una técnica
de estratificacién para las variables nominales que son dependientes del tiempo. Una
técnica de regresion paralela es la regresién de Cox. La regresion logistica es el método
mas empleado para analizar las variables dependientes que no dependen del tiempo.
Los coeficientes de la regresion logistica se pueden convertir en razones de productos
cruzados. Otra técnica es el andlisis discriminante. Una ventaja del anélisis discrimi-
nante es que puede extenderse a m4s de una variable dependiente nominal.
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