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Puntos clave

El analisis

multivariable es un
instrumento clave en
los estudios
prondsticos, ya que
permite evaluar la
influencia ajustada de
diferentes variables en
la probabilidad de
desarrollar un evento.

La intencién

del andlisis
multivariable
(explicativo o
predictivo) condiciona
la estrategia del
andlisis.
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J Las técnicas
automaticas de
seleccién de variables
pueden dar resultados
anoémalos si no se
introducen
restricciones en el

analisis, especialmente

en casos en los que
hay colinealidad entre
las variables.

No se recomienda

la seleccion de
variables mediante
andlisis univariado.

El método mas
J eficiente para la
validacion interna de
un modelo es el
bootstrapping.

Roger Ballabrera



;Por qué utilizamos el analisis
multivariable en estudios
pronosticos?

Cuando un clinico (p. ¢j., un hepatélogo) establece el pronds-
tico de un paciente (p. €j., con cirrosis), habitualmente dispone
de un gran niimero de variables (bilirrubina, albimina, creati-
nina, protrombina, sodio, colesterol, ascitis, encefalopatia, etc.)
que pueden tener relacién con la probabilidad de desarrollar
un evento (p. ¢j., que el paciente muera). El hecho de conside-
rar a la vez todos estos factores prondsticos puede parecer in-
tuitivamente fécil, pero se pueden cometer errores importan-
tes. Una fuente de error es que varias de estas variables estdn,
comunmente, correlacionadas, lo cual puede hacer que una vez
considerado el valor prondstico de una de ellas, una segun-

da variable carezca de valor pronéstico adicional. Por
ejemplo, en un paciente con cirrosis, la presencia de
una bilirrubina de 30 mg/dl se asocia a un muy mal
prondstico. Es posible que conocer el valor de la al-
bumina sérica del paciente (que habitualmente co-
varfa de forma inversa con la bilirrubina en pacien-

tes con cirrosis, es decir, cuanto mayor es la
bilirrubina mds baja es la albimina, en términos es-
tadisticos tiene colinealidad) no aporte informacién
prondstica adicional. El paciente probablemen-

te tendrd albimina baja. Si el clinico con-

sidera que el valor predictivo de la al-
bimina y el de la bilirrubina son
independientes, puede sobrestimar

o subestimar el mal pronéstico del
paciente.

Para describir de forma adecuada

el valor prondstico independiente

de estas variables, se necesita con-
siderarlas de forma simultinea en
modelos matematicos. Estos mode-
los se derivan con andlisis de regresién ticas.
logistica para una variable dependiente

binaria (p. €j., vivo/muerto, regresion lineal

con variables dependientes continuas, regresién de Cox para
datos de supervivencia).

Volviendo al ejemplo inicial, si realizamos un andlisis univaria-
do de regresién para conocer la relacién entre la bilirrubina, la
albimina (variables independientes o “exposicién”) y la proba-
bilidad de haber muerto a los 3 meses (variable dependiente o
“respuesta”), este andlisis nos dard unos coeficientes que refle-
jan la relacién “no ajustada” (es decir, considerada aisladamen-
te) de cada una de estas variables sobre la probabilidad de mo-
rir. Por ejemplo, este andlisis puede dar como resultado que,
por cada unidad de aumento de la bilirrubina, la probabilidad
de morir se multiplica por 2, y por cada unidad de disminu-
cién de la albimina, la probabilidad de morir se multiplica por
3. Estos coeficientes no tienen en cuenta la colinealidad de las
variables. Si realizamos una regresién multivariable, incluidas
las 2 variables juntas, podria ser que sélo una de las 2 tuviese
valor predictivo independiente. Por ejemplo, el coeficiente de
la bilirrubina podria seguir siendo 2, pero el de la albimina,
uno (es decir, sin valor predictivo). Esto querria decir que, si se
conoce la bilirrubina, la albimina no afiade valor pronéstico.

En un estudio
de factores prondsti-
cos, el andlisis de regre-
sién multivariable permite
considerar de forma si-
multanea el valor predic-
tivo independiente de
un conjunto de va-
riables. disponibles de forma inmediata en urgencias

El andlisis predic-
tivo es (til para generar
modelos prondsticos que
permitan tomar decisiones en
la practica clinica. El analisis ex-
plicativo tiene un objetivo mas
conceptual, y busca sobre todo
conocer mejor las enfermedades
a partir de la descripcién de
factores pronésticos y po-
sibles dianas terapéu-
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El andlisis multivariable
predictivo y explicativo

En un estudio de factores prondsticos, el andlisis multivariable
se puede utilizar con 2 intenciones. En el andlisis con inten-
cién predictiva lo que se busca es predecir la variable depen-
diente (el evento) a partir de un conjunto de variables inde-
pendientes (exposiciones). Esto se realiza generando un
modelo (ecuacién) de regresion. La otra vertiente, la explicati-
va, busca medir el efecto ajustado de una o mds variables inde-
pendientes (exposiciones) después de eliminar los efectos de
un conjunto de variables de control. El andlisis predictivo es
util para generar modelos pronésticos que permitan tomar de-
cisiones en la prictica clinica. El andlisis explicativo tiene
un objetivo mds conceptual, y busca, sobre todo,
conocer mejor las enfermedades a partir de la
descripcién de factores prondsticos y posibles
dianas terapéuticas.
El ejemplo siguiente trata de ilustrar estas
diferencias. En un estudio sobre el pronés-
tico de la hemorragia aguda por varices
esofdgicas, uno de los objetivos puede ser
elaborar un modelo pronéstico con variables

para estratificar a los pacientes segin su riesgo
de fracaso terapéutico. Este modelo (que se obten-
drd con un andlisis multivariable predictivo) podria utili-
zarse para definir actitudes, como el ingreso en la uni-
dad de cuidados intensivos o aplicar tratamientos
diferentes segin el riesgo. En este modelo prondsti-
co, probablemente no se incluird la medicién del
gradiente de presién venosa hepitico (GPVH),
porque no es posible obtenerlo de forma inmediata
a la llegada del paciente a urgencias. Pero otro obje-
tivo del estudio puede ser conocer la relacién entre el
GPVH vy el pronéstico. Esto puede ayudar a conocer
mejor la fisiopatologia de esta complicacién, y puede es-
tablecer que la presién portal es una diana terapéutica im-
portante en la hemorragia por varices y, por lo tanto, indicar
que puede ser util disminuir la presién portal. En este segundo
andlisis (regresién explicativa), se tratarfa de establecer la in-
fluencia del GPVH en el pronéstico, ajustada por otras varia-
bles prondsticas relevantes. Por ejemplo, un andlisis univariado
nos puede indicar que tener un GPVH > 20 mmHg se asocia
con el riesgo de fracaso 8 veces superior a no tener este
GPVH. Sin embargo, cuando realizamos un analisis multiva-
riable, en el que se introducen variables que reflejen la grave-
dad de la hemorragia, muy probablemente tendremos un ries-
go ajustado mds bajo, por ejemplo de 4. Esto se explica porque
los pacientes con GPVH > 20 tienen tendencia a tener hemo-
rragias mds graves. La odds ratio ajustada nos indica la asocia-
cién del GPVH > 20 con el riesgo de fracaso en pacientes con
igual gravedad de la hemorragia. Es decir, uno de los principa-
les objetivos del andlisis explicativo es controlar en el andlisis
los factores de confusién.
La diferencia entre el andlisis explicativo y predictivo es un
matiz importante que condiciona la estrategia de anlisis mul-
tivariable. Un buen ejemplo de estos matices se puede encon-
trar en el estudio de Ripoll et al'.
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Estrategias para construir modelos
de regresion multivariables

Un concepto fundamental en el desarrollo de modelos pro-
nésticos con andlisis multivariable es que el andlisis de una
misma base de datos puede dar resultados diferentes, segun
la estrategia de andlisis empleada, y que hay mds de una es-
trategia y solucién vilidas (con frecuencia muchas). Las pre-
misas que se deben cumplir son que el disefio del estudio y la
recogida de datos hayan sido correctos, y que la estrategia de
andlisis sea estadisticamente correcta, clinicamente razona-
ble, y que sea capaz de proporcionar una respuesta a la pre-
gunta planteada en el estudio.

Regresion por pasos, hacia delante, hacia atris

Uno de los métodos mds populares y cominmente empleados
para construir modelos prondsticos es el método de regresiéon
por pasos (stepwise regression). Con este método, se introducen
todas las variables candidatas a ser predictores en un andlisis
automdtico que el programa estadistico realiza sin ninguna
restriccién. En el método por pasos hacia delante, el predictor
mds poderoso entra primero en el modelo. La siguiente varia-
ble que aporta mds significacién al modelo entra después, y asi
sucesivamente, hasta que no hay ninguna variable que haga
una aportacién significativa al modelo.

En el método por pasos hacia atris, todas las variables se in-
troducen inicialmente en el modelo. El programa estadistico
prueba todos los modelos retirando cada vez una variable. La
variable que explica menor proporcién de variancia (la menos
significativa) sale del modelo. El proceso se repite hasta que
no se puede retirar ninguna variable, sin que ello produz-

ca una reduccién significativa en la proporcién de va-

riancia explicada por el modelo.

Este método, aunque ha sido ampliamente em-
pleado para generar modelos prondsticos, tiene
problemas importantes?. El método de selec-
cién de variables por pasos es automadtico, lo
realiza el programa estadistico sin supervisién

del investigador y sin sentido clinico, es decir,

sin restricciones. Ello puede ocasionar resul-
tados anémalos, especialmente en los casos en

que las variables introducidas en la regresion
por pasos estin muy correlacionadas (colineali-
dad), un hecho extremadamente frecuente en los
estudios pronésticos. En un estudio reciente de nues-
tra unidad, nos encontramos con 2 ejemplos de
este problema®. En este estudio buscibamos,

por una parte, un modelo pronéstico en
pacientes con cirrosis y hemorragia agu-
da por varices (la parte predictiva del es-
tudio). Si introduciamos todas las va-
riables disponibles sin ninguna
restriccién, el programa seleccionaba a

la vez la creatinina y el nitrégeno urei-

co en sangre (BUN, del inglés blood

urea nitrogen) (altamente correlaciona-
das) como variables prondsticas inde-
pendientes. Llamativamente, los coefi-
cientes indicaban que a mayor BUN, peor
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Hay mas de una es-
trategia y solucion validas
(con frecuencia muchas) para
analizar una misma base de datos.

El método automatico de seleccion
de variables por pasos (stepwise re-
gression) puede ofrecer resultados ano-
malos, especialmente en los casos en
que las variables introducidas en la re-
gresion estén correlacionadas. Es re-
comendable poner restricciones a
la regresion, y otorgar algun ti-
po de jerarquia a las va-

riables. con él. Otras razones que pueden llevar a

Al menos debe ha-
ber 10 episodios por cada
variable independiente introdu-
cida en el andlisis multivariable. La
reduccion del nimero de variables
mediante un andlisis univariado pre-
vio puede excluir variables pronodsti-
cas importantes, y no permite evaluar
la presencia de variables de confu-
sién. Una opcién aceptable para
reducir el nimero de variables
candidatas es agruparlas
en categorias.

prondéstico, y a mayor creatinina, mejor prondstico. Este tipo
de resultados, sin ningtn sentido clinico, pueden ocurrir con
frecuencia si se introducen, sin restricciones, variables con alta
colinealidad.

Otro hallazgo del mismo estudio ilustra bien otro aspecto de
este problema. En la parte explicativa del anilisis, pretendia-
mos explorar si el grado de hipertensién portal (medido como
GPVH) se asociaba con el prondstico en un grupo determina-
do de pacientes. Un problema es que se conoce bien que el
GPVH se correlaciona con el grado de insuficiencia hepdtica
y, por lo tanto, con albimina, bilirrubina, Child-Pugh, etc. Po-
dria ocurrir que el GPVH tuviese valor predictivo indepen-
diente de la funcién hepitica, pero que en una muestra parti-
cular de datos (siempre trabajamos con muestras “particulares”
de datos), el azar hiciese que diversas variables que reflejan la
funcién hepitica se relacionasen de forma minimamente mds
fuerte con el pronéstico de la hemorragia que el GPVH. Por
tanto, en el andlisis de regresién por pasos, estas variables po-
drian dejar fuera del modelo al GPVH, teniendo éste valor
predictivo independiente. Este problema se puede solucionar,
en parte, poniendo restricciones a la regresién (como se expli-
ca en el apartado siguiente). De hecho, metoddlogos de gran
prestigio sostienen que en estudios prondsticos no se debe rea-
lizar andlisis multivariable por pasos sin poner restricciones a

la regresion®*.

Regresién con restricciones
En esta estrategia de andlisis, la regresién se realiza con res-
tricciones, y se otorga una jerarquia a las variables basadas en
la informacién previa disponible, en la plausibilidad biolégica,
o simplemente en la voluntad del investigador. Por
ejemplo, en el caso anterior, hay datos en ani-
males de experimentacién y en estudios en
humanos que indican que en la hemo-
rragia por varices (causada por hiper-
tensién portal), el grado de hiperten-
sién portal influye en el prondstico.
Si el objetivo es evaluar el valor
predictivo independiente del
GPVH en la hemorragia por vari-
ces, podemos “forzar” que GPVH
entre primero en el modelo, antes
que cualquier prueba de funcién he-
patica que pueda estar correlacionada

establecer una jerarquia entre variables, a la

hora de confeccionar un modelo prondstico (ge-
neralmente en andlisis predictivos), pueden ser de in-
dole prictica. Por ejemplo, si tenemos 2 variables
prondsticas A y B muy correlacionadas, y B es
mis ficil de medir y mas barata que A, pode-
mos forzar la entrada en el modelo de B an-

tes que A, para que, en caso de que sea un
predictor igual de potente, la regresién favo-

rezca la presencia en el modelo de B frente a

A. Otra solucién adoptada en ocasiones es
definir a priori diversos modelos con diferen-

tes variables candidatas, y evitar introducir las
variables con colinealidades en el mismo mode-
lo®. La mayorfa de los programas estadisticos per-



miten realizar regresién multivariable con restricciones me-
diante la entrada de variables independientes por bloques.

Tamaiio de la muestra
y nimero de eventos

La mayoria de los autores coinciden en que al menos debe ha-
ber 10 eventos (no pacientes) por cada variable independiente
introducida en el andlisis multivariable®’. En el caso de que las
variables analizadas presenten colinealidades importantes, el
nimero de eventos por variable requerido seria mayor. Los
problemas de disponer de pocos eventos en el andlisis son, por
una parte, que puede haber variables potencialmente impor-
tantes, pero que no alcanzan significacién estadistica y, por
tanto, no se seleccionan como predictores independientes. Por
otra parte, el hecho de introducir muchas variables con pocos
eventos puede dar lugar a modelos inestables (es decir, mini-
mos cambios en los datos podrian cambiar radicalmente los
resultados del andlisis).

Disponer de pocos eventos y muchas variables prondsticas es
la norma, mds que la excepcién, en los estudios prondsticos.
Para limitar el impacto de este hecho en los resultados de la
regresion, se puede recurrir a varias estrategias. Una de ellas es
seleccionar primero un nimero reducido de variables a través
de un andlisis univariado inicial. Las que alcanzan un cierto
grado de significacion estadistica (p < 0,20, p < 0,10 o p <
0,05) posteriormente se introducen en el andlisis multivaria-
ble. Este método se desaconseja®, ya que no permite controlar
apropiadamente los factores de confusién en el andlisis, y las
variables que no alcanzan significacién en el andlisis univaria-
do pueden ser muy significativas y relevantes en el multivaria-
bled. En el caso de recurrir a este método es recomendable,
una vez generados los modelos finales, forzar todas las varia-
bles potencialmente importantes y evaluar si los coeficientes
de regresién del modelo o sus intervalos de confianza cambian
de forma relevante®1°. Por otra parte, muchas veces esto no
soluciona el problema, ya que no es extrafio que haya multi-
ples variables significativas en el andlisis univariado.

Otra estrategia es agrupar las variables que reflejen informa-
cién parecida en categorfas®. Después de ello, se realiza una re-
gresion por separado en cada una de estas categorias, y se con-
tia en que quede un nimero reducido de variables represente a
cada grupo, y posteriormente se realiza el andlisis multivaria-
ble final con los representantes de cada categoria. Por ejemplo,
en un estudio en el que se evaluaba el pronéstico de la hemo-
rragia por varices, las variables prondsticas se agruparon en va-
riables relacionadas con la funcién hepitica, variables asocia-
das con la gravedad de la hemorragia y

variables demogréficas®.

Reproducibilidad
de los modelos

Uno de los problemas de los mo-
delos pronésticos es que, por lo
general, funcionan peor cuando se
aplican a muestras independientes

de pacientes que en la muestra origi- pacientes.

Las técnicas de
remuestreo permiten
realizar una validacion inter-
na de un modelo pronéstico.
Entre ellas, el bootstrapping es
la mas eficiente. La validacion
externa sélo puede conseguirse
a partir de la evaluacién de su
rendimiento en una mues-
tra independiente de
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nal. Esto ocurre incluso con los modelos que se han generado
con una técnica estadistica impecable. Esto responde a 2 tipos
de causas: 2) puede ocurrir que las asociaciones observadas en-
tre las variables predictivas y el episodio ocurran por azar en la
muestra concreta en la que se ha generado el modelo, y, por lo
tanto, no representan asociaciones reales replicables, y 4) los
predictores obtenidos pueden ser idiosincrasicos o particulares
de la poblacién o el medio en el que se ha generado y no “fun-
cionan” en un medio diferente.

El primero de los problemas (que representa la validez inferna
del modelo) se puede disminuir con técnicas estadisticas. La
mids simple es dividir la muestra en 2 partes: @) una para gene-
rar el modelo (generalmente dos tercios de la muestra), y 4)
otra (un tercio) para validarlo. Sin embargo, hay otros méto-
dos mis eficientes!!, que aunque anteriormente se considera-
ban muy engorrosos, resultan sencillos con las posibilidades de
los ordenadores actuales. Estos se conocen globalmente como
técnicas de remuestreo y se tratan en la seccidn siguiente. Es-
tos métodos validan internamente el modelo, pero si hay algu-
na idiosincrasia en la muestra, no solucionan el problema de la
validez externa. Esta sélo puede evaluarse probando el modelo
en muestras de poblaciones independientes.

Validacion interna de modelos
con técnicas de remuestreo

Las 2 técnicas de remuestreo mds utilizadas son el jacknife y el
bootstrapping. En el jacknife, en una muestra de 7 pacientes se
realizan 7 andlisis con (n-1) pacientes, y en cada uno de ellos
se excluye un individuo distinto. Los resultados de cada anali-
sis se validan en el paciente excluido.
La técnica mais eficiente, sin embargo, es el bootstrapping'!.
A partir de la muestra original de 7 pacientes, se genera un
numero determinado de muestras distintas (p. ej., 500) de
tamafio 7, y en cada ocasién se realiza un muestreo con reem-
plazamiento. El reemplazamiento implica que cada una de las
500 muestras serd diferente, aunque provenga de la misma
muestra original, ya que un paciente puede estar representado
varias veces en una de las muestras de dootstrapping, y ninguna
en otras. Posteriormente, se lleva a cabo el andlisis multivaria-
ble de regresién en cada muestra. Es decir, la regresion se reali-
za 500 veces sobre muestras distintas, pero que proceden de la
muestra original. Se considera que los predictores que se selec-
cionen en mds del 50% de los modelos finales son predictores
robustos, es decir, fiables'?. Aunque los resultados del analisis se
estabilizan, generalmente, a partir de 100 repeticiones'?, con la
potencia del software y de los ordenadores actuales no hay mo-
tivos para no realizar 500 o 1.000 andlisis. Con esta técnica,
también se pueden calcular coeficientes de regresién del mo-
delo con sus intervalos de confianza, que son mds realistas
que los calculados en una dnica muestra.

Este método elimina muchas de las arbitrariedades del
andlisis multivariable, y proporciona un dato muy im-
portante, como es la fiabilidad de una variable predic-
tiva’. Por lo tanto, este método permite presentar los
resultados del andlisis multivariable no sélo en térmi-
nos de magnitud del efecto, intervalo de confianza y

significacién de una variable predictiva, sino también

su fiabilidad en el bootstrapping.
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