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l. Infroduccion
1.1. Motivacion del trabajo

La presencia de datos faltantes, en adelante missings, en ensayos clinicos, estudios longitudinales y
mas especificamente en los estudios de cohorte son un problema habitual y recurrente con el cual los
investigadores deben lidiar. Estos missings son susceptibles de ser causa de un sesgo en el analisis y

una pérdida de poder estadistico.

Las razones por las cuales es posible que se produzca la ausencia de datos puedes de diversa indole.
En estudios de cohorte, en los cuales suele disefiarse un protocolo que contempla diferentes visitas
durante el periodo de tiempo que dura el estudio, es habitual perder la pista de los pacientes o bien
por no comparecencia, abandono o, en los casos mas graves, muerte del paciente. Otras causas por
las cuales pueden producirse estos missings son: fallos en los instrumentos de medida, no contestan a
una serie de preguntas o responden con la opcidon no sabe/no contesta incorporada en el

cuestionario, etc.

Los estudios de cohorte se caracterizan principalmente por que los sujetos de estudio se eligen de
acuerdo con la exposicion de interés. La recogida de datos de manera reiterada durante el periodo
de seguimiento de los pacientes proporciona una informacion muy valiosa para los investigadores,
relacionada con los cambios experimentados, a raiz de la exposicion a un factor determinado, en

diferentes estadios de tiempo en grupos de individuos.

Asi pues, se propone un proyecto consistente en la gestion y analisis de una base de datos
correspondiente al Registro de Seguridad SORASE, llevado a cabo por el Grupo Internacional Ferrer,
S.A., iniciado en 2013 en México, por tratarse de un registro de tipo longitudinal de una cohorte de
pacientes tratada con un farmaco combinado (polypill), para la prevencion secundaria de eventos

cardiovasculares, siendo necesaria una correcta gestion de los datos faltantes existentes.

La adecuada planificacién del andlisis de missings se traduce en los siguientes objetivos planteados
para el desarrollo de esta tesis:
- Revision bibliografica acerca de los diferentes tipos de datos faltantes.
- Investigar acerca de las metodologias y estrategias principalmente utilizadas para el manejo de
missings, de manera general y mas concretamente en estudios de cohorte.
- Aplicacion de los métodos introducidos en la gestion y analisis del Registro SORASE en el

entorno del paquete estadistico SPSS 23 para Windows.
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1.2. Definicion de enfermedad cardiovascular, fipologia y
tratamiento habitual

Las enfermedades cardiovasculares (ECV) constituyen un conjunto de trastornos que afectan al
corazon y a los vasos sanguineos, representando la principal causa de muerte a nivel mundial.
Dichas enfermedades presentan una mayor incidencia en paises de ingresos medio-bajos (mas del
80% de las defunciones por esta causa se producen en esos paises). Generalmente son debidas a la
acumulacion de colesterol y grasa en las paredes de los vasos sanguineos (arterosclerosis),

provocando su estrechamiento y, a largo plazo, generando problemas a nivel sistémico.

Algunos de los principales trastornos cardiovasculares descritos por la Organizacion Mundial de la

Salud son:

- La cardiopatia coronaria

- El Accidente Cerebrovascular (ACV)

- La Cardiopatia hipertensiva

- La Cardiopatia isquémica

- ElInfarto de miocardio

- Angina
En su mayoria las ECV tienen un origen multifactorial, siendo los principales factores de riesgo
asociados una dieta desequilibrada, el sedentarismo, la obesidad, el consumo de tabaco o alcohol o

niveles anormales de colesterol y triglicéridos, entre otros.

Para las personas con ECV o con alto riesgo cardiovascular (debido a la presencia de uno o mas
factores de riesgo), son fundamentales la deteccion precoz y el tratamiento temprano, por medio de

servicios de orientacion o la administracion de farmacos, segin corresponda.

1.2.1. PRESCRIPCION HABITUAL PARA LA PREVENCION Y TRATAMIENTO DE ECV

A nivel individual, las intervenciones sanitarias de prevencion de los primeros ataques cardiacos y
accidentes cerebrovasculares, deben centrarse primordialmente en las personas que, si se tienen en
cuenta todos los factores, presentan un riesgo cardiovascular medio a alto o en los individuos que
presentan un solo factor de riesgo —por ejemplo, diabetes, hipertension o hipercolesterolemia— con
niveles superiores a los umbrales de tratamiento recomendados. La primera intervencion (basada en
un enfoque integral que tiene en cuenta todos los riesgos) es mds rentable que la segunda y tiene el
potencial de reducir sustancialmente los episodios cardiovasculares. Se trata de un enfoque viable
dentro de los servicios de atencion primaria en entornos de escasos recursos, que puede ser puesto

en practica incluso por trabajadores sanitarios que no son médicos.

Para la prevencion secundaria de enfermedades cardiovasculares en pacientes con diagnostico
definitivo, por ejemplo, de diabetes, es necesario administrar tratamientos con los siguientes
farmacos:

- 4cido acetilsalicilico;

- betabloqueantes;

- inhibidores de la enzima convertidora de la angiotensina;
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- estatinas.

La complejidad de las enfermedades de tipo cardiovascular conlleva, en muchos de los casos, la
necesidad de combinar diferentes tratamientos a la vez. El correcto cumplimiento del tratamiento se
asocia a resultados positivos para la salud del paciente mientras que la mala adherencia, aumenta la
probabilidad de sufrir un nuevo evento cardiovascular lo cual puede implicar desde el

empeoramiento de su enfermedad al fallecimiento del paciente.

1.3. Estudios de cohorte

Los estudios de cohorte son de tipo longitudinal, es decir, siguen la evolucion de los pacientes en el
tiempo. A diferencia de los ensayos clinicos aleatorizados donde el investigador asigna la exposicion
del sujeto a un determinado factor de manera controlada, en los estudios de cohorte los individuos
participantes son elegidos de acuerdo con la exposicion a este factor o a la predisposicion a
padecerlo. Una vez han sido clasificados, se recogen datos referentes a las variables de exposiciéon y
se sigue la evolucion de la cohorte de manera que sea posible determinar si la aparicién del evento

de interés (o casos) difiere entre los pacientes expuestos y los no expuestos.

Los diferentes puntos en el tiempo en el cual se registran datos de los pacientes se conocen como

waves (olas).

Figura 1 - Diagrama de un estudio de cohorte

. ) . Tiempo
Poblacion de interés P

7N\

Inclusion al estudio: Mo randomizacion

l l

No expuestos Expuestos
Evento No Evento Evento No Evento

Respecto al muestreo, algunos disefios de estudios de cohorte admiten que los pacientes sean
incluidos en puntos alejados en el tiempo, siempre y cuando los datos que se registren sean previos
al evento que es objeto de estudio. Esta es una de las principales razones por las cuales son un buen

modelo para medir el riesgo de recurrencia de determinadas patologias.
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Una parte importante de los estudios de cohorte es la correcta recogida de datos. Es imprescindible
determinar si el paciente ha experimentado, o no, el evento que es objeto de estudio, si esta en medio
de un proceso diagndstico o si ya ha estado expuesto al factor que se analiza. Es posible recoger los
datos relativos a la exposicion a partir de las historias clinicas de los pacientes, sus habitos
alimenticios y de vida, informacion relativa al area geografica donde residen, etc. Por el contrario, la
informacion relativa al evento de interés, suelen proceder tanto de la valoracion de los

investigadores en las visitar programadas, examenes fisicos, certificados de defuncion, etc.

Dependiendo del tipo de evento que se desee estudiar, un disefio de tipo cohorte puede resultar
sencillo y rdpido (como es el caso de enfermedades provocada por exposiciones agudas, intensas y
breves a determinados factores) o largo y costoso, ya que algunas patologias experimentan periodos
prolongados de tiempo hasta llegar finalmente a manifestarse. En el caso de los resultados en casos
de tipo agudo, suelen presentar una relacion causa-efecto mucho mas evidente que en casos de
incubacion prolongada. Un ejemplo exposicion aguda, es la relacion entre la ingesta de agua
contaminada y las enfermedades de tipo diarreico. Por el contrario, un ejemplo de manifestacion
tardia, es el estudio de los efectos de la radiacion nuclear (por accidente o fuga en una central) y

determinados tipos de cancer.

A continuacion, se muestra un esquema de la distribucion de individuos en un estudio de cohorte

(en una tabla de contingencia 2x2), asi como las principales tasas y estadisticos calculables:

Tabla 1. Esquema de la distribucién de pacientes en un estudio de cohorte

Evento No-evento Total

Expuestos A B A+B

No-expuestos C D C+D
Total A+C B+D A+B+C+D

1. Tasa de incidencia:
- Sobre pacientes expuestos: A/(A+B)
Sobre pacientes no expuestos: C/ (C+D)
2. Riesgo relativo: [Incidencia expuestos] / [Incidencia no expuestos]

La principal ventaja metodologica a la hora de optar por un disefio de tipo cohorte frente a otro
disefio consiste en que los niveles del factor de estudio son evaluados durante el periodo de
seguimiento de los pacientes, antes de que el evento de interés sea detectado. Asi pues, es posible
asumir que, la seleccion de los pacientes esta ligada a el factor de riesgo y no a el estadio de la
patologia que es objeto de estudio. A continuacidn, se listan las principales ventajas e inconvenientes

de este tipo de estudios.
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Tabla 2. Resumen de las principales ventajas y desventajas de los estudios de cohorte

Ventajas

Estudiar factores de exposicién poco comunes.
Establecer relaciones de causa-efecto, asi como su
secuencia temporal (entre la exposiciény la
manifestacion del evento)

Poder examinar los efectos mdltiples de una tGnica
exposicion.

Tienden a limitar el sesgo en la averiguacion de la
exposicion.

Calcular la tasa de incidencia del evento, asi como su

riesgo relativo en una determinada poblacion

Desventajas

El disefio es ineficiente para la evaluacion de las
enfermedades poco comunes ya que, a menudo, el
tamafa muestral necesario es muy grande.

Pueden ser muy costosos y lentos.

La recogida de datos debe ser muy minuciosa.

La pérdida de seguimiento de los pacientes puede
acarrear un sesgo importante, asi como comprometer

la validez del estudio.
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2. Datos faltantes en estudios de cohorte

Los estudios de cohorte suelen encontrarse ante la tesitura de contener datos faltantes (missings) en
algunas variables. Esto implica que algunos datos de interés podrian no ser registrados en los
individuos en las visitas programadas segun el disefio del estudio. Esto puede venir dado por
diversos motivos: ya sea porque los individuos no son localizados, por eventos adversos, por
razones administrativas, por fallo en los instrumentos de medida o simplemente porque los sujetos
abandonan el estudio a partir de un cierto momento. Este tltimo, es un caso especial de missings

denominado drop-out (dejar o abandonar).

3. Procesos generadores de datos faltantes

Segun Rubin (1976) se distinguen principalmente tres tipos de procesos generadores de missings:

- Datos perdidos completamente al azar (MCAR; missing completely at random)
- Datos perdidos al azar (MAR; missing at random)
- Datos perdidos no debidos al azar (MNAR; missing not at random)

3.1. Datos Perdidos Completamente al Azar o Missing Completely
at Random (MCAR)

Hablamos de MCAR cuando la causa de la omision de los datos no esta relacionada con los mismos,
es decir, las observaciones con datos perdidos son una muestra aleatoria del conjunto de

observaciones. Puede definirse por la expresion:
PriRz = 1|1X,Z)=Pr(Rz = 1)

Donde Z representa la situacion en la que hay una tnica variable con datos faltantes, X se
corresponde con otro conjunto de variables que siempre es observado y RZ se trata de una variable
indicadora (dummy) que adopta el valor de 1 si esta ausente y 0 si es observada. Podemos traducir
esta expresion como el hecho de que probabilidad de que Z falte no depende ni de las variables
observadas (X) ni de los valores posiblemente ausentes de Z mismo.

Asi pues, se considera que los datos perdidos son MCAR cuando las caracteristicas de los sujetos
con informacién son las mismas que las de los sujetos sin informacion. En este caso, la probabilidad
de que un sujeto presente un valor faltante en una variable no depende ni de otras variables del
cuestionario ni de los valores de la propia variable con valores perdidos.
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Algunos ejemplos sencillos de MCAR son:

- Las personas que no nos proporcionan su salario tienen, en promedio, el mismo salario que las
personas que nos lo proporcionan.

- Las caracteristicas estadisticas (media, porcentajes) del resto de las variables son las misma para
los sujetos que nos proporcionan su salario y para los que no lo proporcionan.

1.2. Datos perdidos al azar o missing at random (MAR)

Continuando con la asuncién anterior de que Z es un caso con una tinica variable con datos faltantes

y X el vector de variables siempre observadas, nuestra ecuacion se convierte en:

Pr(Rz = 1|1X,Z) = Pr(Rz = 11X)

En este caso podriamos deducir que los missings contenidos den Z dependen de los datos registrados

en X, pero no dependen de Z en si mismos.

Asi pues, la pérdida de datos es MAR cuando los sujetos con datos incompletos son
significativamente diferentes de los que presentan datos completos en alguna variable, y el patron
de ausencia de datos puede ser predecible a partir de variables con datos observados completos. En
este caso, la probabilidad de que se produzca la ausencia de una observacion depende de otras
variables, pero no de los valores de la variable con el valor ausente. Es imposible probar si la
condicién MAR es satisfecha y la razon es que dado que no conocemos la informacion faltante no

podemos comparar los valores de aquellos sujetos que tienen informacion con los que no la tienen.

Un ejemplo de MAR seria la ausencia de valores en la variable sueldo si depende del estado civil,
pero dentro de cada categoria, no estando la probabilidad de dicha ausencia relacionada con el

sueldo en si mismo.

1.3. Datos perdidos no debidos al azar o missing not at random
(MNAR)

En el caso de que las asunciones de que los datos faltantes MCAR y MAR no pueden ser
confirmadas, los datos son MNAR. En este caso, la pérdida de datos se corresponde con la
probabilidad de que los datos perdidos sobre una variable Y dependa de los valores de dicha
variable una vez que se han controlado el resto de las variables. Un ejemplo de este mecanismo seria
la consideracién de si los hogares de renta mayor son los que con menos probabilidad nos
proporcionan el salario, una vez controladas el resto de las variables, entonces la pérdida de datos

no es aleatoria ni ignorable.
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2. Estrategias para el manejo de missings

El objetivo de cualquier analisis suele ser obtener estimaciones aquellos parametros que describen
alguna caracteristica de la poblacion que es objeto de estudio. Una vez obtenidas estas estimaciones,
el investigador suele calcular algin indicador de la precision de los estimadores. Finalmente, se
llevan a cabo pruebas de contraste de hipotesis con la mayor potencia. La presencia de missings
pueden alterar todas estas etapas debido a: sesgos en las estimaciones y disminucion de su precision,

inducir a pérdida de la potencia de los test y alterar el nivel de significacion.

Tratando de solucionar los problemas anteriormente planteados, se han propuesto en las tltimas
décadas diversos métodos para lidiar con los datos faltantes. Una primera aproximacion al analisis,
incorporando al andlisis los datos faltantes, podria ser mediante alguno de los siguientes métodos:

- Anadlisis de datos completos (listwise)

- Anadlisis de datos disponibles (pairwise)

- Imputacién por medias no condicionadas

- Imputacion por medias condicionadas mediante métodos de regresion
- Maxima verosimilitud (MV)

- Imputacién multiple (IM)

2.1. Andlisis de datos completos (Listwise)

En esta estrategia, aquellos casos que contienen datos faltantes son excluidos del analisis. El listwise
es el método mas habitualmente utilizado, llegando incluso a ser el método por defecto en

determinados paquetes estadisticos como SPSS.

Al eliminar los casos no completos, se asume que éstos tienen las mismas caracteristicas que los
datos completos, y que la falta de respuesta se ha generado de manera aleatoria (premisa que
habitualmente es falsa). Si la eliminacién de casos no se acompana con el ajuste apropiado, se
obtendran estimadores sesgados de los parametros poblaciones lo que podria invalidar las

conclusiones.

2.2. Andlisis de datos disponibles (Pairwise)

El andlisis de los datos disponibles constituye la alternativa mas habitual al andlisis por listwise.

Esta estrategia asume que los datos faltantes siguen una distribucion MCAR. Se basa en la
utilizacién de toda la informacion disponible sobre cada caso, eliminando aquellas observaciones
que contienen missings y llevando a cabo los calculos pertinentes con diferentes tamafios de muestra

(limitando la comparacion de resultados).

2.3. Imputacion por medias no condicionadas

La sustitucion de datos utilizando promedios es una metodologia utilizada de manera habitual en el
analisis de bases de datos y hay una extensa cantidad de literatura al respecto. Esta metodologia

asume que los datos faltantes siguen un patron MCAR.
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La imputacion por medias no condicionadas trata de rellenar los registros vacios con informacion de
campos con informacion completa, de manera que los datos faltantes se reemplazan a partir de una

seleccion aleatoria de valores observados.

Entre los principales efectos de aplicar esta estrategia esta la afectacion de la distribucion de
probabilidad de la variable imputada, la atenuacion de la correlacion de dicha variable respecto al
resto de variables y la subestimacion de la varianza. Esto es asi puesto que, al incrementar el tamafio

muestral de manera artificial, los estadisticos que definen su distribucion se ven alterados.

2.4. Imputacion por medias condicionadas mediante métodos
de regresion

En el caso de que los datos faltantes sean MCAR, es posible utilizar modelos de regresiéon como
estrategia para tratar de imputar informacion en una variable determinada (Y) a partir de
covariables (X1, Xz, ...Xn) correlacionadas. Este método es especialmente til con variables de tipo

continuo.

Entre los principales inconvenientes de esta estrategia encontramos que, principalmente altera la
relacion de la variable Y con el resto de variables. Ademas, y al igual que en la imputacion por

medias, al incrementar la N, se altera la varianza de la distribucion (la subestima).

2.5. Algoritmo esperanza-maximizacion (EM)

El EM se basa en encontrar estimadores de maxima verosimilitud de pardmetros en modelos

probabilisticos que dependen de variables no observables.

En este método, cada iteracion consiste en un paso “E” y un paso “M”. El paso “E” encuentra la
expectativa condicional de los datos "faltantes", dados los valores observados y las estimaciones
actuales de los pardmetros. Estas expectativas se sustituyen por los datos "perdidos". En el paso
“M”, las estimaciones de maxima verosimilitud de los pardmetros se calculan como si se hubieran

rellenado los datos faltantes.

2.6. Imputacion multiple (IM)
El objetivo de la imputacién multiple es generar valores posibles para los valores perdidos, creando
asi varios conjuntos de datos "completos”. Utiliza métodos de Monte-Carlo y sustituye los datos
faltantes a partir de un nimero (m>1) de simulaciones. La metodologia consta de varias etapas, y en
cada simulacion se analiza la matriz de datos completos a partir de métodos estadistico
convencionales y posteriormente se combinan los resultados para generar estimadores robustos, su

error estandar e intervalos de confianza.
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3. Registro SORASE

Se incluyeron en el estudio un total de 1286 pacientes, que fueron clasificados en funcién del riesgo

cardiovascular y seguidos durante un periodo total de 12 meses.

La depuracion de la base de datos consistio en la recodificacion de las variables de tipo cadena
introducidas por los médicos, la agrupacion de categorias similares, la resolucion de queries y la

comprobacion de la hipétesis de normalidad de las variables.

Tabla 3. Clasificacién de los pacientes segtn riesgo cardiovascular

Basal Mes 1 Mes 3 Mes 12
n % n % n % n %
Con antecedente de evento CV 628 48,9% 569 48,2% 542 47.7% 464 47.0%
Alto riesgo CV 243 18,9% 226 19,2% 220 19,4% | 182 18,4%
Riesgo intermedio-moderado 414 32,2% 385 32,6% 374 32,9% 341 34,5%
Total 1285 | 100,0% | 1180 | 100,0% | 1136 | 100,0% | 987 | 100,0%

De entre las variables de respuesta contempladas en el estudio, analizaremos los relativas a la
puntuacion Morisky-Green relativa al cumplimiento del paciente respecto al tratamiento
proporcionado (polypill), ya que al combinar los diferentes tratamientos en una Unica pildora el

cumplimiento deberia ser mayor que en pacientes a los cuales se les recetan diferentes farmacos.

4. Causa de missings

Algunas de las razones por las cuales los pacientes discontinuaron el estudio fueron: razones
economicas, abandono del estudio, reacciones adversas (dolor estomacal, irritacion cutanea, etc.),

fallecimiento del paciente, imposibilidad de re-contactar con el sujeto o el cambio de residencia.

En los tres grupos de riesgo, la disminucién de pacientes a lo largo de las visitas de seguimiento de 1

mes, 3 meses y 12 meses fue similar.
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5. Andalisis descriptivo
Para cada paciente, se recogieron valores antropométricos y sociodemograficos en la visita basal.

Tabla 4. Descripcién de variables

Nombre Descripcion

gr_riesg Grupo de riesgo de ECV

edad Edad en afios

sexo Sexo del paciente (1=Femenino; 2=Masculino)

morgreen Puntuacion Morisky-Green obtenida por el paciente en la visita basal

morgreenc Puntuacion Morisky-Green (visita basal) clasificados como: 0=no cumplidor; 1=cumplidor
morgreenl Puntuacion Morisky-Green obtenida por el paciente en la visita 1 mes

morgreencl Puntuacion Morisky-Green (visita 1 mes) clasificados como: 0=no cumplidor; 1=cumplidor
morgreen3 Puntuacién Morisky-Green obtenida por el paciente en la visita 3 meses

morgreenc3 Puntuacién Morisky-Green (visita 3 meses) clasificados como: 0=no cumplidor; 1=cumplidor
morgreen12 Puntuacién Morisky-Green obtenida por el paciente en la visita 12 meses

morgreencl2 Puntuacién Morisky-Green (visita 12 meses) clasificados como: 0=no cumplidor; 1=cumplidor

Si llevamos a cabo un resumen missings, vemos que mientras que al inicio del estudio éstos
representan menos del 5% de los registros, conforme avanzan las visitas, en las variables referentes
al cumplimiento, los valores perdidos llegan a alcanzar el 25,7%, evidenciando la necesidad de un

correcto tratamiento de dichos valores.

Tabla 5. Resumen de analisis de datos faltantes

Estadisticos univariados

N Media Desviacion estandar Perdidos NUmero de extremos?
Recuento Porcentaje Menor Mayor
edad 1286 57,4489 14,45310 0 ,0 40 0

gr_riesg 1285 1 1
Sexo 1286 0 ,0
morgreen 1232 54 4,2
morgreenc 1232 54 4,2

morgreenl 1147 139 10,8

morgreencl 1147 139 10,8

morgreen3 1106 180 14,0

morgreenc3 1106 180 14,0

morgreenl2 955 331 25,7

morgreencl?2 955 331 25,7
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A continuacidn, se muestra un resumen numérico de las variables mencionadas en la tabla anterior.

Tabla 6
N % Media DE Mediana Minimo Maximo
Con antecedente o
de evento CV 628 48,9%
Grupo de riesgo CV Alto riesgo CV 243 18,9%
Riesgo intermedio- 214 32.2%
moderado
Edad (afios) 57,45 14,45 58,60 18,00 93,90
Femenino 601 46,7%
Sexo
Masculino 685 53,3%
0 114 9,3%
1 128 10,4%
Puntuampr_\ Morisky-Green 5 175 14.2%
(visita basal)
3 225 18,3%
4 590 47,9%
Puntuacion Morisky-Green No cumplidores 642 | 52,1%
(visita basal): cumplidores Cumplidores 500 = 47,9%
0 44 3,8%
1 36 3,1%
Puntuac[o_n Morisky-Green 2 63 5.5%
(visita 1 mes)
3 156 13,6%
4 848 73,9%
Puntuacién Morisky-Green No cumplidores 299 | 26.1%
(visita 1 mes): cumplidores Cumplidores 848 73,9%
0 43 3,9%
1 39 3,5%
Puntuacion Morisky-Green 2 85 77%
(visita 3 meses) !
3 133 12,0%
4 806 72,9%
Puntuacion MOI’iSky-Green No cumplidores 300 27’1%
(visita 3 meses): i
Cump”dores Cumplidores 806 72,9%
0 8 0,8%
1 33 3,5%
Puntuacion Morisky-Green o
(visita 12 meses) 2 82 8,6%
3 167 17,5%
4 665 69,6%
Puntuacion MOI’iSky-Green No Cump"dores 290 30,4%
(visita 12 meses): -
cumplidores Cumplidores 665 69,6%
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6. Identificacion de los missings

En primer lugar, testeamos la hipdtesis de que nuestros datos sigan un mecanismo de tipo MCAR

mediante el test de Little.

Tabla 7. Descriptiva del test de Little: edad, sexo, grupo de riesgo y cumplidores segiin MG

Estadisticos univariados

N Media Desviacion Perdidos Numero de extremos?
estandar Recuento Porcentaje Menor Mayor

edad 1286 57,4489 14,45310 0 ,0 40 0
gr_riesg 1285 1,8335 ,88531 1 1 0 0
sexo 1286 1,53 ,499 0 ,0 0 0
morgreenc 1232 54 4,2
morgreencl 1147 139 10,8
morgreenc3 1106 180 14,0
morgreencl?2 955 331 25,7

En el analisis univariados descriptivo, vemos como el cuestionario de adherencia al tratamiento, a
partir de la visita de 1 mes incrementan de manera importante la proporcion de missings (>10,8%)

representando el 25,7% en la visita de 12 meses.

Al llevar a cabo el test de Little, las variables introducidas en el modelo presentan una p=0,382, de

manera que al ser p<0,05 podemos asumir que siguen una distribucion MCAR.
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/. Tratamiento de los missings

Una primera aproximacion al analisis del dataset es el de Analisis por Intencion de Tratar, en el cual

todo paciente registrado en el estudio es analizado.

Tabla 8. Cumplidores por intencién de tratar
Cumplidores (visita

basal)
N
Con antecedente de 267
evento CV
Grupo de .
riesgo CV - Alto .rlesgo CV- 110
Riesgo intermedio- 213
moderado
Femenino 296
Sexo
Masculino 294

%
45,30%
18,60%
36,10%

50,20%
49,80%

N

389

161

297

395
453

Cumplidores (visita
1 mes)

%
45,90%
19,00%
35,10%

46,60%
53,40%

Cumplidores (visita

3 meses)

N %
369 45,80%
144 17,90%
293 36,40%
376 46,70%
430 53,30%

Cumplidores (visita

12 meses)

N %
312 46,90%
113 17,00%
240 36,10%
298 44,80%
367 55,20%

Vemos que al comparar los grupos de pacientes cumplidores segun el cuestionario Morisky-Green la
proporcién de pacientes con antecedentes de ECV son los que presentan una mayor proporcion de
cumplimiento en la visita de 12 meses. El grupo de riesgo con un menor % de cumplimiento es el de
alto riesgo CV. La proporcion de pacientes cumplidores se incrementa en los 3 grupos de riesgo

respecto a la visita basal.

Respecto al sexo del paciente, las mujeres presentan un menor % de cumplimiento respecto a los

hombres a los 12 meses.

Si llevamos a cabo una prueba de x2, obtenemos el siguiente resultado:

Tabla 9. Pruebas de X2, por Intencién de Tratar

Pruebas de chi-cuadrado de Pearson

Chi-cuadrado

gl
Sig.

Grupo de riesgo CV

Chi-cuadrado

gl
Sig.

Sexo

*. El estadistico de chi-cuadrado es significativo e

Puntuacion
Morisky-
Green (visita
basal):
cumplidores
9,732
2
,008"
5,564
1
,018"

n el nivel ,05.

Puntuacion
Morisky-
Green (visita
1 mes):
cumplidores
7,683
2
,021"
,005
1
,942

Puntuacion
Morisky-
Green (visita
3 meses):
cumplidores
13,470
2
,001"
, 7184
1
,376

Puntuacion
Morisky-

Green (visita
12 meses):
cumplidores

2,276

2

321

,159

1

,690
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Otra aproximacion es el analisis por protocolo, en la cual se analizan tinicamente los casos

completos.
Tabla 10. Cumplidores por protocolo
Cumplidores (visita Cumplidores (visita Cumplidores (visita Cumplidores (visita
basal) 1 mes) 3 meses) 12 meses)
N % N % N % N %
Con antecedente de 202 44,5% 310 44,1% 310 44,7% 308 47,0%
evento CV
Grupo de Alto riesgo CV 78 17,2% 129 18,3% 119 17,2% 111 16,9%
riesgo CV - - -
Riesgo intermedio- 174 38,3% 264 37,6% 264 38,1% 237 36,1%
moderado
Femenino 220 48,5% 327 46,5% 324 46,8% 295 45,0%
Sexo
Masculino 234 51,5% 376 53,5% 369 53,2% 361 55,0%

En primer lugar, vemos como las N se han reducido con respecto al andlisis por intencion de tratar.

El comportamiento de los datos es, en este caso, similar al del analisis previo.
Nuevamente, llevamos a cabo pruebas de x*

Tabla 11. Pruebas de X2, por Protocolo

Pruebas de chi-cuadrado de Pearson

Puntuacion Puntuacion Puntuacion Puntuacion
Morisky- Morisky- Morisky- Morisky-

Green (visita Green (visita Green (visita Green (visita

basal): 1 mes): 3 meses): 12 meses):

cumplidores cumplidores cumplidores cumplidores
Grupo de riesgo CV Chi-cuadrado 6,480 9,856 13,421 2,742
gl 2 2 2 2
Sig. ,039" ,007" ,001" ,254
Sexo Chi-cuadrado 2,082 ,007 ,394 ,196
gl 1 1 1 1
Sig. ,149 ,935 ,530 ,658

*. El estadistico de chi-cuadrado es significativo en el nivel ,05.
Obtenemos resultados similares a los del analisis por protocolo, no siendo en este caso el sexo
significativo a nivel estadistico (p>0.05).

Una vez llevados a cabo el analisis del cumplimiento de los pacientes por intencion de tratar (todos
los pacientes incluidos en el estudio) y por protocolo (seleccionando aquellos lo completaron),
procedemos a seleccionar qué método de imputacion de datos faltantes es mas conveniente utilizar

en este dataset.

Creamos variables nuevas para el cumplimiento de cada visita, estableciendo que “0=Missing” y
“1=Dato registrado”. Comprobamos mediante pruebas de x? que, en el caso del cumplimiento, entre

las visitas basal y la de 1 mes no hay asociacion en los valores perdidos (p=0,826), entre la de 1 mes
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y la de 3 meses si que la hay (p<0.0001) y la de 3 y 12 meses también (p<0.0001). No se observo
asociacion entre la visita basal y la de 12 meses (p=0.751).

Creamos un modelo de regresion siguiendo el GEE, con el cumplimiento a los 12 meses como
variable dependiente, y el sexo, el grupo de riesgo y la edad como covariables, con la presencia de

missings como respuesta.

Tabla 12. Modelo de GEE
Variables en la ecuacion
B Error estandar Wald gl Sig. Exp(B)
Paso 0 Constante ,830 ,070 139,083 1 ,000 2,293

Observamos en la tabla 12 que no se incluyen en el modelo ninguna de las covariables introducidas.

De acuerdo a los resultados obtenidos en los test x2 de y el GEE y teniendo en cuenta que el test de
Little nos indicd que los datos eran MCAR, asi pues, podemos proceder mediante un proceso de

imputacion multiple y generar un modelo de regresion.

7.1. Andlisis del dataset mediante el método de Imputacion
Multiple

Tal y como hemos visto anteriormente, el objetivo de la imputacion multiple es generar valores
posibles para los valores perdidos, creando asi varios conjuntos de datos "completos". Los
procedimientos analiticos que trabajan con conjuntos de datos de imputacion multiple producen
resultados para cada conjunto de datos "completo”, ademads de resultados combinados que estiman
cudles habrian sido los resultados si el conjunto de datos original no tuviera valores perdidos. En
este caso, mediante el comando Analizar > Imputacion multiple > Imputar valores de datos

perdidos. Especificamos que queremos generar 5 imputaciones.
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Tabla 13. Captura del proceso de imputaciéon multiple en SPSS

t,l Imputar valores de datos perdidos

Variables | Método Restricciones  Resultado

Variables:

Variables en el modelo

&; Puntuacién Morisky-Green (visita basal) .. |*
&) Puntuacién Morisky-Green (visita 1 mes...
&) Puntuacién Morisky-Green (visita 3 mes..
&) Puntuacidn Morisky-Green (visita 12 me...
&) Basal [visitabasal]

&5 Mes 1 isitalmes]

&b Mes 3 [visita3mes]

&5 Mes 12 [visita12mes]

& Colesterol total (mg/dl) - basal [colestd]
&’ Colesterol HDL {mag/dl) - basal [hdl1] —

e S P R I - X S S (D R i PP L —

-

& Edad (afios) [edad]

&3 Grupo de riesgo CV para indicacidn de ..

&b Sexo [sexa]

&; Puntuacion Morisky-Green (visita basal)....
&5 Puntuacion Morisky-Green (visita 1 mes)...
&3 Puntuacion Morisky-Green (visita 3 mes...

&) Puntuacion Morisky-Green (visita 12 me...

Ponderacion de anilisis:

Imputaciones: E

Ubicacidn de los datos imputados

@ Crear un nuevo conjunto de datos

Mombre de conjunta de datos: SPSSimpuﬂ

(©) Escribir en un nuevo archivo de datos

admitidos.

-i‘ Después de generar un conjunto de datos que contenga los valores imputados, puede utilizar

~ procedimientos de analisis de SPSS Statistics habituales marcados por el icono para analizar
sus datos. Consulte la ayuda para obtener una lista completa de los procedimientos de analisis

[ Aceptar ][ Pegar ][Bestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

Como resultado, generamos un dataset nuevo (SPSSimput) que contiene la variable “Imputation_

la cual consiste en los niimeros de 0 a 5, referidos a la sesién de imputacion en particular

(Imputacion = 0 se refiere al archivo de datos original).

Utilizando este nuevo dataset, generamos un modelo de regresion:

Tabla 14. Codificacion de variables introducidas en la regresion.
Codificaciones de variables categdricas

Numero de imputacién

Codificacién de parametro

-1

5 Grupo de riesgo CV Con antecedente de evento CV 0,000
Alto riesgo CV 1,000

Riesgo intermedio-moderado 0,000

Sexo Femenino 0,000
Masculino 1,000

Puntuacién Morisky-Green No cumplidores 0,000
(visita 3 meses): cumplidores Cumplidores 1,000
Puntuacién Morisky-Green No cumplidores 0,000
(visita 1 mes): cumplidores Cumplidores 1,000
Puntuacién Morisky-Green No cumplidores 0,000
(visita basal): cumplidores Cumplidores 1,000

-2
0,000
0,000
1,000

4

7

Pagina 20 de 29



Tratamiento de missings en estudios de cohorte

Mar Harmut Prats

En el proceso de codificacion de las variables categdricas se crean dos variables nuevas: gr_riesg (1)
y gr_riesg (2). El grupo de riesgo “Con antecedente de evento CV” ha sido tomaado por SPSS como
categoria de referencia (tiene valores ceros en ambas), ya que es la que tiene una codificacién
absoluta mas baja en la variable original, por lo que gr_riesg (1) es una dicotomica en la que el valor
“1” es “Alto riesgo CV” y gr_riesg (2) es una dicotdmica en la que el valor “1” es “Riesgo

intermedio-moderado”.

Tabla 15. Valores de regresion logistica binaria. Variable de respuesta: Cumplimiento a los 12 meses
Variables en la ecuacion

Ndmero de imputacion B Error Wald gl Sig. Exp(B) = 95% C.I. para EXP(B)
estandar Inferior Superior
5 Paso 1 edad 0,005 0,002 6,947 1 0,008 1,005 1,001 1,009
gr_riesg 5,041 2 0,08
gr_riesg(1) -0,162 0,074 4,881 1 0,027 0,85 0,736 0,982
gr_riesg(2) -0,024 0,064 0,14 1 0,708 0,976 0,861 1,107
sexo(1) 0,177 0,056 10,083 1 0,001 1,193 1,07 1,331
morgreenc(1) 0,61 0,059 108,234 1 0,000 1,841 1,641 2,065
morgreencl(l) 0,725 0,063 130,603 1 0,000 2,064 1,823 2,337
morgreenc3(1) 1,094 0,062 315,183 1 0,000 2,987 2,647 3,371
Constante -1,036 0,134 59,625 1 0,000 0,355

Vemos como la variable original de grupo de riesgo (“con antecedentes de evento CV”) no tiene

interpretacion en la ecuacion, estd solo para indicarnos que de ella se han generado las dos dummys.

Segun los resultados de la tabla 14, tanto la edad del paciente, como el grado de riesgo
cardiovascular (alto riesgo CV) y la adherencia durante el estudio, influyen en la adherencia final al
tratamiento (p<0.05 y Wald<1.96).
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Figura 2. Representacion grafica de los resultados de la regresion logistica

Modelo de regresion logistica binaria -
Variable dependiente: Adherencia al tratamiento

edad- )
Alto riesgo CV+ —a—
Riesgo intermedio-moderado- ——
Sexo masculino- e
Cumplidores en la visita basal-| : —a—
Cumplidores en la visita 1 mes- ——i
cumplidores en la visita 3 meses- 1 e
T T
0.1 1 10
Favorece la mala adherencia al tratamiento Favorece la buena adherencia al tratamiento

Odds Ratio (OR) o Exp(B)
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Parte |V

8. Conclusiones

Durante el desarrollo de este Trabajo de Final de Master, he tenido la oportunidad de trabajar con un
dataset con una N de tamafio considerable (mas de 1.000 pacientes en la visita basal) y de mejorar
mis habilidades en el andlisis de datos longitudinales, asi como aprender sobre los diferentes
métodos utilizados para manejar los datos faltantes es este tipo de estudios y aplicarlos mediante el
paquete estadistico de SPSS. Ademas, dado el tamano de la base de datos, asi como la gran cantidad
de variables registradas, me indujo a crear un script de Python que generara estadisticos

descriptivos de manera automatica de todas las variables con “rol=Entrada” en SPSS.
Respecto al procedimiento a la hora de llevar a cabo el andlisis de datasets que contengan missings:

- En primer lugar, es conveniente llevar a cabo un andlisis de missings, de manera que si el porcentaje
de los desaparecidos es bajo (menos del 5%), podemos asumir que las inferencias no se veran
afectadas por algun tipo de sesgo. En caso de que un porcentaje de datos faltantes superior al 5%, es
necesario investigar la estructura de estos datos para confirmar si son MCAR, MAR o MNAR.

- Una alternativa a tratar de determinar la estructura de los datos consiste en analizar las diferentes

técnicas de datos faltantes para manejarlos y evaluar si los diferentes enfoques son validos.

Como recomendacién para futuros andlisis de estudios de tipo longitudinal o de cohorte, una vez
depurada la base de datos, comprobar las posibles metodologias de andlisis, ya que en funcién de
cudl sea nuestra variable dependiente o de respuesta, asi como la distribucién y estructura de los

datos debemos ser cuidadosos en la seleccion de la metodologia mas conveniente.
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9. Anexos

9.1.

Autorizacion de uso de base de datos
En Barcelona, a 05 de marzo de 2017

REUMNIDOS

FERRER INTERMACIOMAL, 5 A, con domicilio a efectos de este contrato en Awv.
Diagonal, 548, 5 planta, 08028 Barcelona (en adelante denominada "FERRER™); con CIF
A-D8-D41162

La Sra. Da. Mar Harmut Prats, con DI 47258744-T y domicilio en C/Entenga 60, 1947 (de
ahora en adelante el ESTUDIANTE DE MASTER) v.

El Dra. Da. Muria Pérez ﬁdvarez, con DMl 40562007H v domicilic en C/Espiga 11 3-2,
02027 Barcelona.

MANIFIESTAN

Que el ESTUDIANTE DE MASTER esti llevando a cabo su TRABAJO DE FINAL
DE MASTER sobre "Trafamisnto de bz missings en esfudios de cohorfe”

Que el Dra. Da. Nuria Pérez Alvarez (de ahora en adelante el "Director de Trabajo
de Final de Master”) dirige la Trabajo de Final de Master del ESTUDIANTE DE
MASTER sobre andlisis de datos en presencia de datos faltantes, y que para
obtener el Master en Bicinformatica y Bioestadistica se requiere gue o
ESTUDIANTE DE MASTER, realice un proyecto en el que s& aborde de manera
tedrica y se haga un anilisis de datos practico para ejemplificar la metodologia
aprendida solicitando el ESTUDIANTE DE MASTER utilizar informacion yio
documentacion de FERRER.

FERRER posee informacion confidencial o de su propiedad (en adelante
denominada como “INFORMACION COMNFIDENCIAL™), gue incluye dicho sea a
titulo enundiativo, pero mo limitative informacion técnica, cientifica, comercial yio
financiera, de forma oral o escrita (gue incluye pero no se limita a documentacion,
dibujos, disenios, informes, cormespondencia, formulas, datos, especificaciones)
relativa a las actividades de FERRER yio su Grupo de empresas.

Que es chjetivo comin de las partes fimantes preservar la confidencialidad de la
informacion de FERRER utilizada por el ESTUDIANTE DE MASTER para la
elaboracion de su Trabajo de Final de Master (de ahora en adelante, el
"OBJETIVO™) v con dicha finalidad las partes se reconccen capacidad legal para
contratar y suscrben el presente Conirato con sujecion a los siguienfes:
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PACTOS

Primero.- El ESTUDIANTE DE MASTER se compromete a no divulgar o revelar a ningin
tercero directa o indreciamente, total o parciaimente, la INFORMACION COMFIDENCIAL
que haya podido recibr de FERRER o que le pueda ser proporcionada por la misma o ala
que de cualquwer oo modo acceda y sea de la titdlaridad de FERRER o como resultado
de la realizacion del OBJETIVO sin el previo consentimienio expreso y por escrito de
FERRER. Asimismo, el ESTUDIANTE DE MASTER =& compromete a no usarla para
ninguna oira finalidad que no sea el cumplimiento del OBJETIVO.

Asimismo, el Director de Trabajo de Final de Master se compromete a guardar absoluta
confidencialidad respectc de aquella informacion gue le sea comunicada por el
ESTUDIANTE DE MASTER vy, en parbicular, respecio de la INFORMACION
CONFIDENCIAL d= FERRER.

Segundo.- Las obiigaciones de confidencialidad del ESTUDIANTE DE MASTER y del
Director de Trabajo de Final de Master se establecen por un tiempo indefinido, que no
podra ser inferior a diez anos desde |a fima del presente contrato.

Tercero.- El ESTUDIANTE DE MASTER sdlo revelars la INFORMACION CONFIDENCIAL
necesaria a kos efectos de la comunicacion, entrega yio exposicion publica de su Trabajo
de Final de Master y exclusivamente para la adquisicion de la titulacion de Master en
Bioinformatica y Bioestadistica y, en su caso, a los formadores que, encargados de dicha
titulacion, deban intervenir en el cumplimiento del OBJETIVO y sdlo para este proposito.
Estas personas deberan estar sujetas, asimismo. a cbligacion de confidencialidad.

Cuarto.- EL ESTUDIANTE DE MASTER ¥. en su caso, el Director de Trabajo de Final de
Master, s comprometen a devolver a FERRER la IHFCIHMACICII'-.I CDHFIDEHCIAL asi
como cualguier soporte que |a contenga. siempre que FERRER asi s lo requiera y, en
todo caso, cuando se haya cumglide el OBJETIVO, absteniéndose de guardarse copia de
la misma.

Quinto.- En la ejecucion del presente Contrato es posible que el ESTUDIANTE DE
Mﬁ.aTEF‘. yio el Director de Trabajo de Final de Master puedan tener acceso a datos de
caracter personal respecto de los cuales FERRER sea responsable de acuerdo a lo
previsto en la Ley Organica 15/1280 de 13 de diciembre de Proteccion de Datos de
Caracter Personal (en adelante, la “Ley Organica 15/10897).

En este sentido. se obligan a respetar la confidencialidad de los datos a los cuales pusdan
tener acceso, y cumplir con todas las obdigaciones de acuendo con lo establecido en la Ley
Organica 1599 y su reglamento contenido en R.D. 1720007 y'o cualesquiera ofras nomas
que las sustituyan en 2 futwno,

Sexto.- Cualquier dato, informacion o resultados induido, dicho sea a titulo enunciativo
pers no  BEmitatvoe, know-how, ineenciones, mejoras, descubrimientos, matenales,
resultados del trabajo, usos, métodos de trabajo o procedimientos de produccion y ofra
propiedad intelectual y/o industrial realizados, obtenidos o desamollados por el
ESTUDIAMTE DE MASTER uilizande parte o la tofalidad de informacion wio
documentacion o datos propiedad de FERRER (o proporcicnados por ésta). seran
propiedad exclusiva de FERRER guien podra divulgarios, explotaros, utilizaros y. en su
caso, patentaros de la manera que considere oporuna sin mas Emitaciones que las
estalbdecidas por la ley.

Séptimo.- Mingun dato o informacion yo resultados obtenidos como consecuencia del
OBJETIVO, podran ser publicados ni total ni parcialmente sin el previo consentmiento
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expreso y por escrito de FERRER en relacién al contenido y/o momento de dicha
presentacién o publicacién. EI ESTUDIANTE DE MASTER se compromete a demorar
durante el plazo que le requiera FERRER, dicha presentacion o publicacion.

Octavo.- Ninguna clausula del presente acuerdo puede interpretarse como una cesion de
derechos ylo licencia de cualquier tipo respecto de cualquier informacién de FERRER al
ESTUDIANTE DE MASTER y/o al Director de TRABAJO DE FINAL DE MASTER.

Noveno.- El presente acuerdo se regirda de acuerdo con las leyes espafolas,
sometiéndose las partes expresamente a los Juzgados y Tribunales de Barcelona.

Y, en prueba de conformidad, firman las partes el presente acuerdo en el lugar y la fecha
indicados “ut supra”.

FERRER INTERNACIONAL S.A.

Da. Mar Harmut Prats Dra. Da. Nuria Pérez Alvarez

E! ESTUDIANTE DE MASTER El Director de Trabajo Final de Master
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10. Glosario y resumen de abreviaturas
ECV - Enfermedad Cardiovascular

ACV - Accidente Cerebrovascular

MCAR - Missing Completely at Random

MAR - Missing at Random

LOCEF - Last observation carried forward
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