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Tercera parte: el analisis estadistico
de la investigacion clinica
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1. INTRODUCCION

En la primera de tres entregas hemos pasado
revista al material necesario para hacer estadisti-
cas.! En la segunda entrega nos hemos referido al
rol de la estadistica en la investigacién clinica.?
Finalmente, en esta Ultima parte, presentamos
ciertos conceptos béasicos para el analisis estadis-
tico de esas investigaciones.

Una vez concluida la fase experimental del
estudio clinico se llega a la quintaesencia de la
investigacion, esto es, a los datos resultantes.
Rara vez ocurre que estos resultados sean tan
contundentes que hablen por si mismos y no re-
quieran confirmacion estadistica. La mayoria de
las investigaciones clinicas tienen un climax mas
modesto y precisan de un andlisis que discierna
efectos validos de resultados espurios o atribuibles
al azar.

Deciamos en la primera entrega que en algunos
paises la estadistica del ensayo clinico esta en
parte regulada por ley. Esta regulacién es parcial
porque no es posible normatizar integramente el
arte y ciencia del analisis de datos. La cantidad y
variedad de problemas que se presentan en la
practica es de tal magnitud que seria imposible
prescribir una guia para resolverlos. A su vez, la
disciplina estadistica avanza permanentemente y
el advenimiento de computadoras de alta capaci-
dad permite efectuar mas y més pruebas estadis-
ticas exactas que de otro modo deberian resolver-
se por aproximacion.

Por lo tanto, en esta entrega nos limitamos a
formular algunas sugerencias basicas, de ningun
modo exhaustivas, de cOmo orientar correctamen-
te el andlisis. Mas alla, el lector deberd buscar
literatura especializada o consejo profesional. Por
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brevedad supondremos que los datos ya han sido
correctamente ingresados en una planilla electré-
nica de célculo estadistico.

2. CONTABILIZACION DE PACIENTES

Contrariamente a lo que podria suponerse a
primera vista, el andlisis de los resultados de un
estudio no empieza con la aplicacidn espectacular
de un modelo o prueba estadistica, sino con un
simple ejercicio contable, en el cual se da debida
cuenta de qué paso6 con cada paciente que partici-
po6 del estudio. De este desglose (disposition of
patients) surgen los subgrupos, o lineas de
abordaje, del andlisis estadistico ulterior. La conta-
bilizacion resultante se suele presentar en forma
de tabla o de diagrama de flujo.

Considérese el caso de un estudio en consulto-
rio externo hospitalario, en paralelo, doble ciego,
doble placebo, con verificacién a 15 dias, para
investigar la equivalencia terapéutica de lindano
(aplicacion externa) e ivermectina (via oral), am-
bos en una Unica dosis, para el tratamiento de
pacientes con escabiosis.

La Tabla 1 describe la contabilizacién de pacien-
tesalos 15 dias de estudio. La tabla es de naturaleza
descriptivay aunque no parezcade gran profundidad
conceptual tampoco es trivial. La misma revela de-
sercion diferencial en el grupo en ivermectina (24%
vs. 8% en lindano, p=0,002). (Estos datos son hipo-

TaBLA 1
Contabilizacion de pacientes a 15 dias
en un estudio de
ivermectina vs. lindano en escabiosis

Tratamiento | Ingresaron | Desertaron | Completaron | Curaron | Fracasaron
Ivermectina| 100 24 76 56 20
Lindano 100 8 92 46 46
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téticos. Los valores de p se refieren a la prueba de la
significatividad estadistica de la diferencia entre dos
proporciones binomiales, via prueba de x?). La de-
sercion aparentemente fue seguida de mayor efica-
cia de ivermectina entre los que completaron el
estudio (por desercion [dropout] se entiende el caso
del paciente que a partir de un cierto momento
abandona el estudio y del que no se tiene ninguna
informacién ulterior). En estos casos ningun analisis
unico de eficacia resulta satisfactorio. El primer paso
estadigréfico consiste en plantear por lo menos dos
niveles de andlisis de eficacia, a saber, considerando
todos los pacientes aleatorizados (all randomized
patients) y aquellos que completaron el estudio
(completers).

Asi, si se toman en cuenta todos los pacientes
aleatorizados, la diferencia en eficacia es de 56%
(56/100) en ivermectinavs. 46% (46/100) en lindano.
Nétese que dentro de este lineamiento los pacientes
gue desertan del estudio se contabilizan efectiva-
mente como fracasos terapéuticos. Asi planteadas
las cosas, la diferencia no es estadisticamente signi-
ficativa (p=0,154)y lleva a efectuar pruebas formales
de equivalencia de eficacia.®

Por otro lado, si se considera que las desercio-
nes no son informativas, sino completamente al
azar y se procede al analisis de los que completa-
ron los 15 dias de estudio, las diferencias son
73,7% (56/76) vs. 50% (46/92), cuya significa-
tividad a favor de ivermectina es de p=0,002. (infor-
malmente, la desercion es completamente al azar
si la probabilidad de que un paciente deserte no
depende de la condicién de su escabiosis previa o
posterior a la desercion).

Incluso existe un planteo mas avezado que con-
siste en considerar a las deserciones como éxitos
terapéuticos, o sea, presuponer que los pacientes
gue desertaron son pacientes que se curaron pero
gue no volvieron al hospital a reportarlo.

El consenso de la comunidad estadigrafica es
que, en general, cuanto mas se parecen entre si
los resultados de los analisis de esos subgrupos,
mas sdlida es la confianza en las conclusiones del
estudio.*

Como vemos, la contabilizacién de pacientes
es util porque revela aspectos inusitados de la
evolucién del estudio. El tema de las deserciones
diferenciales es complejo pero vital para el buen
analisis.®

3. TEORIA Y PRACTICA ESTADISTICA

Toda ciencia experimental procura reducir los
fenédmenos en estudio a un conjunto basico de
principios que expliquen todo lo observado. La
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fisicay la quimica son ejemplos de esa reduccién.
La moderna disciplina estadistica procura, dentro
de su ambito, una reduccién similar. La sintesis
resultante se manifiesta, en primer término, en los
modelos estadisticos y sus pruebas de asociados.
Pero son los conceptos de reduccion, mas que las
pruebas en si mismas, los que guian y simplifican
el andlisis practico de los datos.

Existen varios puntos de unificacion estadisti-
ca, algunos bien complejos.® No obstante, aqui
nos limitamos a ejemplificar uno, interesante por
su belleza y simplicidad.

Considérese el caso de un estudio comparati-
vo, aleatorizado, para evaluar la seguridad y tole-
rancia de stavudina (d4T) vs. zidovudina (ZDV,
AZT) en nifios HIV*. Uno de los eventos de interés
fue la aparicidn en estos pacientes de toxicidad
hematolégica de grado 3 o mayor, en algin mo-
mento del estudio. Los resultados se presentan en
la Tabla 2, con la proporciéon de pacientes con
toxicidad y sin ella indicada entre paréntesis.”

Ahora bien, si a cada paciente en el grupo en
stavudina se le asigna un namero 1 si el paciente
hizo el evento de interés o el nimero 0 si no lo hizo,
el resultado de esta binarizacién es una sucesién
de cerosy unos, con untotal de 93 unosy 12 ceros.
Se puede demostrar facilmente que el promedio
aritmético de esa sucesion es 0,886. O sea, la
proporcién de eventos en el grupo en stavudina.
Vemos entonces que lo que habitualmente llama-
mos proporcion tiene una interpretacion como pro-
medio aritmético de variables binarias. Esto nos
permite, en principio, usar todo el valioso arsenal
de conocimientos sobre estadisticas de promedios
acasos de proporcionesy porcentajes. Si procede-
mos de igual manera con el grupo en zidovudina, la
diferencia de proporciones de eventos entre unoy
otro tratamiento, 0,886 vs. 0,785, se transforma en
una diferencia de promedios, susceptible de anali-
sis estadistico de promedios, por ejemplo via prue-
ba de Student segun el enfoque de D’'Agostino.?
Por extension, los andlisis que indirectamente
involucran proporciones, por ejemplo los estudios

TABLA 2
Presencia de evento hematolégico
en un estudio de
stavudina vs. zidovudina en pacientes HIV*

Evento
Si No Total
Stavudina 93 (0,886) 12 (0,114) 105 (1)
Zidovudina 84 (0,785) 23 (0,215) 107 (1)




260 EDUCACION MEDICA

de sobrevivencia,® y los que modelizan probabili-
dades, por ejemplo los logisticos,® también admi-
ten, en principio, una representacion estadistica
como promedios.

4. TIPOS DE ANALISIS

En teoria, la estadistica es la ciencia de las
distribuciones probabilisticas de los datos asi como
de los parametros que las caracterizan. La contra-
parte practica es la exploracion visual de los datos,
el estudio de los histogramas, los promedios y
otros valores muestrales. Los puentes entre la
teoria y la préactica se establecen mediante las
pruebas de hipodtesis, los valores p de
significatividad, los intervalos de confianza y otros
procedimientos mas especializados.

El caso mas conocido es el de la comparacion
de dos promedios poblacionales normales e inde-
pendientes. En rigor uno compara, a partir de los
promedios de las muestras, dos distribuciones
normales, que bajo ciertas suposiciones afiadidas
se les permite diferir s6lo en sus promedios
poblacionales. La pruebat de Student es la expre-
sion practica de este enfoque. Los llamados proce-
dimientos no paramétricos no precisan del supues-
to de normalidad. En el caso considerado, se com-
paran dos distribuciones a través de la prueba de
Mann-Whitney.*

Estos conceptos pueden extenderse a la com-
paracién de varias poblaciones, bajo un comporta-

ARCHARG PEDIATR

miento de promedios arbitrario, por ejemplo en el
analisis de variancia, 0 suponiendo que esas po-
blaciones se alinean en sus promedios
poblacionales, o sea que obedecen a una regre-
sion lineal, simple o multiple.*?

Cuando se consideran varias distribuciones si-
multaneas se entra en el mundo del andlisis esta-
distico multivariado. El coeficiente simple de corre-
lacién es el mas sencillo y conocido de los
parametros provenientes de distribuciones
multivariadas, en este caso particular llamada
bivariada. En otros problemas la situacién es mas
intrincada.

Considérese el caso de una investigacion
neonatoldgicade la presién de succion en funcion del
tiempo en 6 lactantes, medida cada 30 segundos (en
unidades estandarizadas de energia) en 12 ocasio-
nes, comunes a todos los lactantes. Los datos se
grafican en el Grafico 1.® El detalle por lactante
complica la interpretacion del fenémeno al revelar la
presencia de algunos individuos con escaso
decrecimiento o incluso reinicio de la succién. Se
ajusta una regresion lineal para cada unidad experi-
mental, el lactante, y se advierte que los resultados
son mayormente significativos pero con cierta varia-
cion entre las rectas ajustadas. Se desea conocer la
significatividad del descenso durante esos primeros
6 minutos de succion, cudl es en definitiva la recta
correcta, cOmo manejar varias regresiones simulta-
neas y cuanto de la variabilidad total corresponde a
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GRAFICO 1
Energia de succién en funcién del tiempo
individualizada por lactante (L)
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diferencias en las regresiones individuales.

Para abordar el problema deben reconocerse
sus fuentes de variacion aleatoria, a saber, una
variacion aleatoria en el comportamiento indivi-
dual, otra de error experimental y, finalmente, una
suerte de memoria, 0 proceso estocastico, conec-
tando cada error con los anteriores. El tratamiento
estadistico mas satisfactorio del problema plan-
teado implica el ajuste de un modelo lineal general,
de naturaleza multivariada.* No obstante, este
enfoque multidimensional tiene varias limitaciones
practicas que deben respetarse a la hora de acon-
sejar el tratamiento estadistico. El método
multivariado es complejo de seguir e involucra un
tratamiento matricial elaborado. A su vez, los pro-
gramas estadisticos de computacion (software) no
siempre contienen métodos multivariados, o re-
quieren adaptaciones especiales. Algunos méto-
dos multivariados son menos potentes que sus
contrapartes univariadas o requieren ciertas con-
diciones que el problema en consideracidon no
redne, por ejemplo, que el nimero de medidas
repetidas sea menor que el nimero de unidades
experimentales. Sin ir mas lejos, el ejemplo plan-
teado no cumple este requisito. La pericia estadis-
tica consiste en reducir la complejidad del proble-
ma a un modelo simple, aproximadamente correc-
to, que se pueda entender intuitivamente. Feliz-
mente, tales modelos existen. Pero hay que encon-
trarlos.

5. LA VARIABILIDAD COMO

OBJETO DE ANALISIS

No obstante, las distribuciones pueden diferir
en formas que trascienden los promedios, por
ejemplo porque representan fenémenos de dife-
rente variacion. Considérese un ensayo efectuado
en 100 sujetos, en los cuales el colesterol sérico
fue medido en cada uno 10 veces con un analizador
estandar (Ektachem 700) y 10 veces con un méto-
do de referencia (Cobas Bio) calibrado por el
Centers for Disease Control and Epidemiology. El
objetivo del ensayo fue determinar si la variacion
individual bajo ambos métodos era la misma, inde-
pendientemente de variaciones de nivel. Un as-
pecto curioso de este estudio fue que las observa-
ciones originales no estaban disponibles por razo-
nes de confidencialidad. No obstante, se disponia
de dos variancias muestrales por individuo, una
por método, provenientes de esas observaciones.
O sea, que se disponia de 100 pares de variancias,
dos por individuo. Sobre esta base los estadigrafos
idearon recientemente un método para probar, y
en efecto probaron que la variacién intraindividual
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del método estandar era significativamente mayor
que la del método de referencia. 15

Siempre es util entonces, enfocar, temprana-
mente y correctamente el tipo de problema que se
va a analizar en forma estadistica.

6. COMPARACIONES MULTIPLES

El denominado problema de las comparaciones
multiples es una de las causas mas frecuentes de
cuestionamiento en la literatura de andlisis estadis-
ticos de otro modo perfectamente validos.®

En su forma mas simple, el problema se origina
porque cuando se comparan entre si varias pobla-
ciones, el valor de significatividad estadistica de
cada comparacién no es una medida valida del
error total (la expresion “error o significatividad de
una comparacion” aqui se refiere al error estadis-
tico de tipo 1, en este caso, la probabilidad de
rechazarlaigualdad de placeboy tratamiento cuan-
do en realidad para esa comparacion especifica [0
endpoint] son iguales. Por “error total”, nos referi-
mos a la probabilidad de cometer al menos un error
de comparacién entre todas las comparaciones
planeadas). El problema de los puntos multiples
de andlisis (multiple endpoints) es otra variante de
la misma dificultad.

El siguiente ejemplo surge de un ensayo clinico,
multicéntrico, doble-ciego y en paralelo efectuado
para evaluar la eficacia y seguridad de una droga
experimental en pacientes asméaticos.'” Se pla-
nearon cuatro puntos de analisis (endpoints) a
saber, FEV,, PEFR, puntaje de sintomas y canti-
dad de medicacion adicional requerida por el pa-
ciente. Se puede demostrar que si el nivel de
significatividad de cada una de las cuatro compa-
raciones entre tratamiento experimental y placebo
se toma como a=0,05, el error total es mayor de
0,05. Por ejemplo, la diferencia entre placebo y
medicacion para el puntaje sintomatico result6 en
un p de 0,027.*® Sin embargo, si se ajusta la
significatividad globalmente, por ejemplo median-
te el ajuste de Bonferroni, ese resultado no es
estadisticamente significativo. O sea, con ajuste
de significatividad, el puntaje sintomatico de los
pacientes tratados con la medicacion experimental
es similar al de aquellos que recibieron placebo.

Vemos entonces que el analisis estadistico pro-
cura ajustar la significacién hacia un marco de
sobriedad, de manera de evitar resultados signifi-
cativos espurios, surgidos por chance, a fuerza de
tomar muchos puntos de andlisis.

7. COMENTARIO FINAL
Hemos titulado esta serie de entregas “Bioes-
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tadistica para todos”. Cabe preguntarse hasta qué
punto hemos justificado ese titulo. Ofrecemos la
siguiente respuesta.

De todo lo expuesto, resulta evidente que las
buenas estadisticas en la investigacién clinica no
son obras de estadisticos geniales sino el producto
de un trabajo interdisciplinario, interactivo y eficaz
entre todos los investigadores participantes. Como
consecuencia, los resultados de esas buenas esta-
disticas son entendidos, especialmente, por aque-
llos que no entienden de metodologia estadistica.
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