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RESUMEN

En una intervencién no farmacoldgica, donde el tratamiento sobre el paciente lo realiza
un intervencionista, aparece una fuente de variabilidad, como resultado de las
diferencias en los antecedentes y/o formacion de los profesionales.

Debido a este factor en la variabilidad, y que las instituciones buscan mantener el
anonimato de los intervencionistas, se busca una manera de cuantificar el impacto de
este efecto, mediante la variabilidad que afiade al modelo.

Este estudio analiza como variaran los resultados de un modelo de efectos mixtos, al
modificar los parametros de origen de los datos, mediante una serie de simulaciones
con datos generados.

PALABRAS CLAVE

Intervencién no farmacoldgica, Intervencionista, Modelo de efectos mixtos, Variable de
efecto aleatorio, Simulaciones



TITLE

Study of the variability given to the result of a non-pharmacological treatment through
the interventionist

SUMMARY

In a non-pharmacological intervention, in which the patient is treated by an
interventionist, a source of variability is added, since there are differences in the
background or expertise of each professional.

Since this additional variability exists, and the institutions want to keep their professionals
anonymous, there’s a reason to find a way to quantify said variability, without associating
it with a group of individuals. Since said effects from each individual won't be of use in
the future, as they won't be the ones carrying out the interventions, an estimation of each
interventionist’s effect won’t help, but knowledge of the variance between these
individuals will. In addition, if this variability is too high, adjusting the standardization of
the professionals’ formation or the treatment’s itself should be taken into consideration.

This study adjusts these interventions into a linear mixed effects model, in which the
treatment and the effect from the interventionists are handled as fixed and random
effects respectively. The objective is studying what statistical analysis may be more
appropriate if the interventionist adds an additional component that affects the
variability of the result.

A series of simulations with generated data will be done to analyze how the results vary
depending on the parameters from the source of the data. The generated data simulates
the systolic blood pressure (SBP) of patients treated with a therapy whose effects might
vary between interventionists.

First, | introduce the topic and the associated concepts, such as the description of a
non-pharmacological intervention or the types of effect according to explanatory
variables. Next, | justify the use of the mixed effects Analysis of Variance (ANOVA)
model. | implement the simulations with the R software; and finally, | interpret them.

Programming a function for the case allows modifying the values of the variables
associated with the random effect, to analyze how the results are modified. In
particular, the evolution of the result is studied according to (1) the number of
interventionists, (2) the number of patients per interventionist, and (3) the standard
deviation of the distribution of the effects of the interventionists.

Spotting patterns in the behavior of the results after changes in its parameters will help
determine how impactful the variability coming from the interventionists is in the results.

R software is used for the necessary computation throughout the study. Specifically,
the Imer package has been used, which allows the formulation of mixed effects models.
For the visual representation in graphs, or tables, the ggplot2 and kable packages have
also been used.
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INTRODUCCION

Con la implementacion de intervenciones no farmacoldgicas, donde el tratamiento que se
efectlia sobre el paciente viene dado por un intervencionista, a diferencia de un tratamiento
farmacologico donde este factor adicional no aparece, habra un componente adicional que
afectara a la variabilidad del resultado. El impacto de dicha variabilidad cambiara dependiendo
de las caracteristicas de cada caso. En el caso de que dicho impacto sea grande, seria
apropiado integrar cambios en la estandarizacion de la formacion de los intervencionistas, o
en el proceso del tratamiento en cuestion, para obtener asi una reduccién en esta variabilidad.

Para investigar esta variabilidad, se realiza una serie de simulaciones con datos generados,
que simulan un caso realista de pacientes con alta presion arterial sistélica a los cuales se les
trata con un tratamiento experimental. Se busca analizar los resultados de las simulaciones y
asi determinar qué cambios en los pardmetros del modelo aumentan o reducen la variabilidad
proveniente del efecto del intervencionista que realiza el tratamiento.

Inicialmente se introduce el tema y los conceptos asociados, como la descripcion de una
intervencion no farmacoldgica o los tipos de efecto en variables explicativas.

Seguidamente se justifica el uso del modelo de efectos mixtos para el caso de intervencién
no farmacologica.

Se realiza la implementacion de las simulaciones en el software R y finalmente se realiza una
interpretacion de los resultados.



METODOLOGIA

En el estudio se ajusta el resultado de una intervencion médica no farmacoldgica como
resultado de un modelo de efectos mixtos, en el que se trata al efecto asociado al tratamiento
como un efecto fijo, y al efecto que proviene del intervencionista que realiza el tratamiento
sobre el paciente como efecto aleatorio, con una poblacién de niveles de tamafio desconocido.

Para la investigacion del comportamiento de un modelo de efectos mixtos se han realizado
simulaciones de valores generados. En estas simulaciones se modifican los valores de las
variables asociadas al efecto aleatorio, para analizar asi como se modifican los resultados. En
particular se estudia la evolucién del comportamiento del resultado segun variaciones en el
namero de intervencionistas en la muestra, el nUmero de pacientes asociados a cada
intervencionista de la muestra, y por Ultimo la desviacién tipica de la distribucién de la cual
proceden los efectos de los intervencionistas.

Se ha utilizado el software R para la computacién necesaria a lo largo de todo el estudio. En
concreto se ha utilizado el paquete Imer que permite formular modelos de efectos mixtos. Para
la representacion visual en gréficos, o tablas, se han utilizado también los paquetes ggplot2 y
kable.



| - CONTEXTO Y JUSTIFICACION DEL ESTUDIO

En la introduccién se ha indicado que el objetivo es estudiar el impacto del efecto proveniente
del intervencionista en una intervencién no farmacolégica. Una vez contextualizados estos
conceptos, surge la justificacion de estudiar su variabilidad intentando evitar problemas de
privacidad.

I.1 - Intervenciones no farmacolégicas

En medicina, a la hora de prevenir, diagnosticar, tratar o aliviar los sintomas de una
enfermedad, se puede realizar un tratamiento que involucre farmacos o no, lo que
denominamos intervenciones no farmacologicas, que incluyen cualquier intervencion no
quimica o biolégica realizada sobre el paciente por el cuidador con el objetivo de obtener un
beneficio relevante. Como las farmacolbégicas, pueden presentar posibles efectos
secundarios, deben tener sustento teérico y deben estar definidas de forma replicable. Estas
intervenciones, generalmente mas sofisticadas o “complejas”, no permiten descartar el efecto
variable del profesional involucrado: |@s intervencionistas.

[.2 - Intervencionista

Intervencionista es cualquier especialista que realice procedimientos en las unidades de la
poblacién objetivo para diagnosticar, prevenir y tratar sintomas de mdltiples dolencias. Entre
ellos, se puede encontrar por ejemplo una cirujana o un fisioterapeuta, quienes realizan la
intervencion.

Aunqgue los procesos de las intervenciones se encuentran estandarizados, su complejidad
puede incluir variaciones, quizas relacionadas con los niveles de aprendizaje, experiencia o
formacion previos, lo que podria provocar un efecto diferente para distintos intervencionistas.

Incluso, podria imaginarse un efecto diferente en cada una de sus intervenciones, ya que es
practicamente imposible replicar el mismo proceso multiples veces de la misma manera,
aunque dada la imposibilidad de repetir la misma intervenciéon en el mismo individuo en las
mismas condiciones, esta variabilidad sera indistinguible de (‘estard confundida con”) la
variabilidad natural entre las pacientes.

|.3 - Privacidad del intervencionista

Por contraparte, mientras la legislaciéon no lo permita explicitamente, consideramos prudente
disociar los resultados de los intervencionistas, para respetar su privacidad, y trataremos a los
intervencionistas como un efecto aleatorio, que podriamos rebautizar como “anénimo”.



Il - GUIAS DE PUBLICACION

A la hora de realizar un estudio de investigacion en la salud, existen una serie de guias que
buscan estandarizarlos. La guia CONSORT-NPT se centra en intervenciones no
farmacoldgicas, pero no indica la necesidad de mostrar la variabilidad proveniente del efecto
intervencionista.

Il.1 - Reproducibilidad en la investigacion de salud

La reproducibilidad es el principio esencial del método cientifico, y se refiere a la capacidad
que tenga una prueba o experimento de ser reproducido o replicado. A nivel practico, si
queremos aplicar una intervencion en futuros pacientes, necesitamos que esos resultados se
reproduzcan. La Ciencia siempre estudia todas las curaciones, pero aquellas que no logra
reproducir (“milagros”), las abandona.

Centrado en la investigacion de la salud, los organismos pueden mostrar mucha variacion, lo
que dificulta la replicacion exacta de la investigacion. Por ende, la reproducibilidad es un
proceso de intentar hacer el experimento lo mas reproducible posible, asegurando que el
investigador pueda defender su posicion.

[1.2 - Red EQUATOR

Con el objetivo de estandarizar y hacer reproducibles los informes de investigacion de salud,
la red EQUATOR (Enhancing the QUAIity and Transparency Of health Research) formada por
investigadores, editores de revistas cientificas, metod6logos y representantes de todas las
partes implicadas como la poblacién atendida, ha desarrollado una serie de guias para
diferentes areas de investigacion. Ademas de listar los puntos esenciales (“checklist”) de los
articulos, busca también la precision y transparencia de los mismos, para alcanzar la
transparencia.

[1.3 - CONSORT y su extension CONSORT-NPT

La guia CONSORT orienta los informes de ensayos aleatorizados, o randomized controlled
trials, en concreto se centra en el disefio mas habitual, de dos grupos o pruebas paralelas de
los llamados estudios finales, confirmatorios o “pivote” usados para solicitar su autorizacion a
las agencias de regulacion del mercado farmacolégico (FDA, EMEA, etc).

Para algunos casos mas concretos, CONSORT va desarrollando extensiones.



La extension para intervenciones no farmacoldgicas, 0 CONSORT-NPT es la guia dirigida a
estudios no farmacoldgicos, como pueden ser los relacionados con cirugia, rehabilitacién o
psicoterapia.

En las paginas web de Equator o CONSORT y otras guias se pueden encontrar diferentes
herramientas para lograr un estudio Gtil. Entre éstas, se encuentra el checklist o lista de
comprobacion para verificar que se ha informado de los puntos esenciales. Entre los puntos
anadidos en CONSORT-NPT relacionados con los intervencionistas, se encuentran los
siguientes:

13.a - “The number of care providers or centers performing the intervention in each group and
the number of patients treated by each care provider or in each center.”

15 - “When applicable, a description of care providers (case volume, qualification, expertise,
etc.) and centers (volume) in each group.”

20 - “In addition, take into account the choice of the comparator, lack of or partial blinding, and
unequal expertise of care providers or centers in each group.”

Aunqgue se tiene en cuenta que hay un efecto que considerar, relacionado con las diferencias
entre cada uno de los intervencionistas, no se solicita ningin parametro concreto que
determine o cuantifigue el impacto de este efecto intrinseco de una intervencién no
farmacoldgica, donde un intervencionista se encuentra involucrado. Lo que abordaré en este
trabajo.



Il - VARIABILIDAD POR CAUSA DEL DISENO EXPERIMENTAL

El problema fundamental de la inferencia causal reside en la imposibilidad de observar a la
vez y en las mismas condiciones la respuesta a la intervencién en estudio y a su referencia,
comparador o control. Al posicionar al individuo en Unicamente uno de los dos grupos, se
estara perdiendo el efecto potencial que tendria al recibir el otro tratamiento. Si se asigna la
intervencion en estudio, la respuesta al control no podra observarse, sera un valor perdido o
“missing”. Si la decision de que intervencidn asignar se tomé al azar, sera un “missing at
random”, lo que permite usar la inferencia estadistica para estimar el efecto de esa
intervencion.

Por supuesto, la asignacion al azar se puede combinar con otras técnicas experimentales,
como la estratificacién, que consiste en colocar a individuos de caracteristicas similares en
estratos en los que se observan los resultados de los procesos en comparacion. Esto se logra
parcialmente con métodos de muestreo apropiados, que distribuyan los grupos
homogéneamente respecto a estas caracteristicas de los pacientes.

De la misma manera, en una intervencion no farmacolégica existe una variacién que proviene
del intervencionista, y el cambio potencial que tendria el efecto, en el caso que la intervencion
hubiese sido realizada por otro intervencionista. De igual modo al caso previo, un mismo
individuo, no podra recibir una misma intervencién por diferentes intervencionistas.



IV - EFECTOS DE VARIABLES. FIJOS Y ALEATORIOS

En un modelo de regresion, el resultado esperado de cada individuo vendra determinado por
las caracteristicas que lo describen, dichas caracteristicas se almacenaran en una serie de
variables explicativas.

Estas variables explicativas (véanse mas detalles en Anexo 1) estaran formadas por
diferentes niveles, y cada uno de ellos tendra un efecto diferente en el resultado. En el caso
de las variables de efectos fijos, dichos niveles perteneceran a una poblacion de opciones
posibles conocidas, y todas ellas seran estudiadas y medidas o estimadas.

Para el caso de las intervenciones no farmacolégicas, el resultado de una intervencion
también vendrd determinado por varias variables explicativas. Entre ellas, se encuentra la
persona que realiza la intervencion. Se podria decir que el efecto de cada uno de los
intervencionistas provendra de un conjunto de niveles teéricamente infinito (ya que ira
aumentando con el tiempo), y que cada uno de ellos tendra un efecto diferente (aunque
similar), afadiendo asi el factor “Intervencionista” una varianza mayor a la variable respuesta
en la que observamos el efecto.

Teniendo en cuenta esta descripcion de la variable que determina el intervencionista, no sera
adecuado tratarla como una variable de efecto fijo, sino como una variable de efecto aleatorio,
cuya descripcion se ajusta al caso en cuestion.

Debido a que nos encontramos con este numero indefinido de niveles en el efecto aleatorio,
el estudio del efecto de cada uno de ellos no nos sera de mucha utilidad, teniendo en cuenta
que estos intervencionistas del presente no seran quienes sigan haciéndolo dentro de x afios.
Lo que si que puede resultarnos Util sera el efecto que tendra este factor en la varianza. Un
buen indicador para determinar este efecto puede ser la proporcion de dicho factor respecto
a la varianza total.

A la hora de estudiar los efectos de esta poblacién indefinida de niveles, sera mas indicado
utilizar el andlisis de varianza de un modelo que contenga tanto efectos aleatorios como
efectos fijos, donde se tendra en cuenta esta restriccion de la cantidad y la seleccion aleatoria
de niveles a estudiar respecto a la poblacion de niveles del factor intervencionista, ademas de
afadir el efecto fijo de tratamiento. Dicho modelo que incluye tanto factores fijos como
aleatorios se llama modelo de efectos mixtos.



V - MODELO DE EFECTOS MIXTOS

Un modelo de efectos mixtos se caracteriza por contar con variables explicativas de efectos
fijos, y efectos aleatorios simultdneamente.

(1] [TPl]

En un caso que cuenta con “N” individuos, “p” variables de efecto fijo, “q” variables de efecto
aleatorio y “J” niveles que engloban tanto los niveles de los efectos aleatorios estudiados como
los que no se han tenido en cuenta, el modelo se expresa de la siguiente manera:

y=p0+XB+2Zu+c¢
Siguiendo esta notacion:
y : Vector de longitud N*1 con contiene la variable resultado.

B0 : Valor intercept, escalar que representa el valor medio de la variable respuesta cuando
todas las variables explicativas tienen valor O.

X : Matriz de tamafio N*p que contiene los valores de cada individuo para cada variable

[T ]

explicativa de efectos fijos “p”.

B : Matriz de tamafio N*p que contiene los valores estimados del coeficiente asociado a cada

variable explicativa de efectos fijos “p”.

Z : Matriz de tamafio N*qJ que contiene los valores de cada individuo para cada variable

explicativa de efectos aleatorios “q”, que perteneceran al conjunto de niveles J.

u : Matriz de tamafio N*gJ que contiene los valores estimados del coeficiente asociado a cada

[ ]

variable explicativa de efectos aleatorios “q”, que perteneceran al conjunto de niveles J.

€ . Matriz de tamafio N*1 que contiene el residuo de la prediccién del modelo para cada
individuo, o diferencia entre el resultado real y la prediccion X + Zu.

Hay que tener en cuenta que, para las variables de efecto aleatorio, el nimero de niveles “J”
puede ser un valor conocido o desconocido.
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VI — SIMULACION DE DATOS GENERADOS

Para estudiar la variabilidad que produce el efecto de un intervencionista en una intervencion
no farmacoldégica, se realiza un estudio de unos datos creados bajo parametros fijos de efectos
de tratamiento e intervencion.

Se realizard la computacion en el software R.

VI.1 - Contexto de los datos

Este caso intenta simular un estudio sobre un tratamiento sobre individuos que padecen de
algun tipo de problema cardiaco y el valor de la variable respuesta sera la presion arterial
sistolica.

La presion arterial sistélica (PAS) indica cuanta presion ejerce la sangre contra las paredes
de la arteria cuando el corazoén late, es la cifra superior (y mas alta) en una medicion de la
presion arterial. Para pacientes adultos, valores por debajo de 120 mmHg se consideran
normales, y valores por encima de este valor se pueden considerar como una presion arterial
alta. El tratamiento en cuestion buscaré reducir este valor.

VI.2 - Generacion de datos
Para realizar una simulacion inicial, los datos tendran las siguientes caracteristicas:

- Hay un total de 50 individuos de los cuales se extrae su valor de presién arterial
sistélica al final del seguimiento, cuando se considera que ya se han manifestado los
efectos de la intervencion.

- Lamitad de los individuos (25) perteneceran al grupo de control, por o que no tendran
un intervencionista asociado. Por otro lado, la otra mitad de individuos, habran recibido
un mismo tratamiento no farmacolégico. Se dividen en 5 grupos de tamafio 5, donde
en cada uno de ellos los pacientes recibiran el tratamiento por un intervencionista
diferente.

Los valores de frecuencia cardiaca tendran una distribucién normal de media 135 y desviacion
tipica 7, que permiten reproducir situaciones razonables en salud, con aproximadamente casi
todos los valores entre 120 y 150.

El efecto de recibir el tratamiento se tratard como un efecto fijo que reduce la variable
respuesta en 10 unidades, efecto que podriamos considerar entre mediano o grande.

Cada uno de los 5 intervencionistas tendréa un efecto aditivo asociado de distribucion normal
de media 0 y desviacion tipica de 5 (para la primera simulacion). Esto representa que habra
intervencionistas que obtendran diferentes efectos en los pacientes. Algunos de ellos seran
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mejores (en este caso, valores negativos, que bajan la PAS), y otros no tanto. Tiene valor
esperado de 0 ya que se espera que la intervencion tenga el efecto de reducir en 10 unidades
la variable respuesta, independientemente del intervencionista. La desviacion tipica del
intervencionista, de 5, la he escogido para representar un efecto intervencionista que casi
nunca alcance a anular el efecto de la intervencién, ya que:

| Normal(0, 5) | <= 10
en la mayoria (95%) de los casos.

Por lo tanto, a los valores generados con la Normal(135, 7), habra que afiadirle tanto el efecto
del tratamiento, como el efecto del intervencionista que corresponda a cada individuo.

El dataset creado contara con 3 columnas:

- bp: Variable respuesta, numérica. Se trata de la presion arterial sistélica del individuo,
en mmHg.

- tract : Variable explicativa, categorica y dicotdmica. Indica si el paciente ha recibido o
no el tratamiento. Tendrd valor 1 si ha recibido el tratamiento, y valor 0 en caso
contrario. Se trata de un efecto fijjo ya que tiene dos Unicos niveles y se estudian
ambos.

- int : Variable explicativa, categérica y politbmica. Indica el intervencionista que ha
hecho el tratamiento en el individuo en cuestion. Tiene 6 niveles, “none” en caso de
que no haya recibido el tratamiento, ya que no hay intervencionista asociado, y valores
“a, b, c, d, e” para indicar los 5 intervencionistas. Se trata de un efecto aleatorio ya que
se estudian 5 niveles de una poblacién indefinida.

TR CREACION DE DATOS

set.seed(1235)

#etiqueta de tratamiento

tract<- rep(c(0,1),each=25)

int <- rep(c("none", "a", "b", "c", "d", "e"), c(25, 5, 5, 5,5, 5))
#valores de una distribucién normal con valores entre 120 y 150
dat <- rnorm(50, mean=135, sd=7)

# efecto de intervencionista

ef_int <- rnorm(5, mean=0, sd=5)

# anadir efecto del tratamiento e intervencionista

dat[26:50] <- dat[26:50]-10 + rep(ef_int, each=5)

tabla <- data.frame(bp=round(dat, 2 ) , tract=as.factor(tract), int=as.factor(int))
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La tabla creada tiene la siguiente forma:
VI.2 — 1. Estructura de la tabla de datos generados

bp tract int bp tract int
130.110 none 122711 d
126.010 none 133871
141930 none 126.18 1
135.780 none 135661
135800 none 138.36 1
146.89 0 none 15648 1

@ ° @ a@ @

Tabla VI.2 — 1. El valor de la presion arterial sistélica de cada individuo se encuentra en la variable “bp”, la
variable “tract” es una variable dicotémica que indica si el paciente se encuentra en el grupo control o
tratamiento, y la variable “int” indica el intervencionista que realiza la intervencion.

Los valores generados tienen la siguiente distribucion, estratificados segun si pertenecen al
grupo de control (tract=0) o al grupo de tratamiento (tract=1).

VI.2 —=2. PAS segun tratamiento

0.06-

0.04-

tract

Control

l:l Intervencidn

Frecuencia

0.02-

0.00-
100 125 150
Presion arterial sistolica (mmHg)

Figura VI.2 —=2. En rojo, distribucion de la PAS en el grupo control, con valores centrados en 135; y en azul esta
la del grupo tratado, centrado en 125 con mayor variabilidad.

Con esta generacion aleatoria de datos, por ejemplo, se puede detectar como el grupo de
pacientes del grupo control (tract=0) tiene una distribucion de valores con menor desviacion
(7), y centrada en valores mas altos (135), mientras que entre los valores del grupo de
pacientes que reciben el tratamiento se encuentran valores centrados en un valor menor
(125), ademas que cuentan con una mayor desviacion (7+5=12).

Por lo tanto, un valor de presion arterial sistélica de un individuo en el grupo de control seguira
la siguiente distribucion:

Xiract=0 = Xo, Xo ~ Normal(135, 7)
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Y un paciente del grupo que recibe el tratamiento, tendra un valor generado por la siguiente
distribucion:

Xiract=1 = Xo— 10 + z, Xo ~ Normal(135, 7) , z ~ Normal(0, 5)

VI.3 - Modelo teérico para los datos generados
Bajo las caracteristicas explicados, el modelo teérico sera el siguiente:
y=p0+XB+2Zu+c¢

Donde B sera el coeficiente de la variable tratamiento (efecto fijo) que contara con 2 niveles,
u seran los coeficientes de la variable categoérica del efecto aleatorio, que contara con 5
niveles observados, de un conjunto desconocido de “J” niveles. Generaremos N=50
resultados.

VI.4 - Ajuste del modelo de efectos mixtos para los datos generados

Se utiliza el paquete de R “Ime4”, ya que contiene la funcion “Imer” que permitira indicar si los
efectos que afectan al resultado son fijos o aleatorios.

Una vez generados los datos simulados, se ajusta un modelo mixto con la funcion Imer, con
la variable bp como variable respuesta, y las variables tract y int como variables explicativas
de efectos fijos y aleatorios respectivamente.

mod <- Imer(bp~ tract + (1|int), data=tabla)
El resumen del modelo obtenido por R es el siguiente:

VI.4 —-1. Salida de R del modelo generado

Linear mixed model fit by REML ['TmerMod']
Formula: bp ~ tract + (1 | int)
Data: tabla

REML criterion at convergence: 346.9
Scaled residuals:

Min 10 Median 3Q Max
-2.38042 -0.65526 0.03282 0.48569 2.64415

Random effects:

Groups Name variance std.Dev.
int (Intercept) 52.44 7.241
Residual 61.30 7.830

Number of obs: 50, groups: 1int, 6

Fixed effects:

Estimate std. Error t value
(Intercept) 135.298 7.409 18.262
tractl -9.498 8.236 -1.153

14



Figura VI.4 —1. El bloque del efecto aleatorio indica las varianzas asociadas al efecto tratamiento y la varianza
residual. Y el de efectos fijos, las estimaciones de los coeficientes de la constante y del efecto tratamiento, junto
con sus errores estandar.

La salida de R presenta los resultados en dos partes: efectos fijos (fixed effects) y efectos
aleatorios (random effects). La parte de efectos fijos se asemeja a la de un modelo lineal, con
el valor estimado del efecto del tratamiento, -9.498, préximo al teérico usado para generar los
datos, -10.

El valor de la constante, 135.298, también se aproxima al valor tedrico, 135, con un resultado
aproximado de. También coincide su desviacion tipica 7.409 con el valor fijado 7.

Por otro lado, en la parte de efectos aleatorios, se puede ver la variancia del efecto
intervencionista, “int” es un 46.1% (52.44/ (61.30+ 52.44)) de la variancia total (61.30+ 52.44
= 113.74).

En algunas simulaciones, la funcion considera que el efecto aleatorio es suficientemente
pequefio como para que se pueda retirar, por lo que pasa a eliminar el efecto aleatorio de
intervencionista. Aparece el siguiente warning:

boundary (singular) fit: see help(lisSingular')

Dependiendo de los pardmetros del modelo, variard la frecuencia con la que ocurre este
suceso.

VI.5 - Interpretacion de los coeficientes de efectos aleatorios

Mediante la funcion ranef() del paquete Ime4, se pueden extraer las estimaciones de los
efectos de cada uno de los niveles de las variables de efecto aleatorio. En este caso, estos
son las estimaciones de cada efecto:

VI.5 — 1. Estimacion de coeficientes de intervencionistas

Intervencionista Estimacion ValorReal

a -1.487 1.573
b -7.938 -10.076
c 1.318 0.943
d -1.869 0.258
e 9.977 8.056
none 0.000 0.000

Tabla VI.5 — 1. La tabla cuenta con las estimaciones de los coeficientes junto con los valores reales asociados a
cada uno de los intervencionistas, ademas del nivel “none” que indica el efecto nulo de los pacientes del grupo
control (tract = 0).

Las estimaciones del efecto de cada uno de los intervencionistas son valores cuya importancia
puede ser vital para esos pacientes y quizas podrian interesar a un gestor de la calidad de la
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atencion sanitaria, pero desde el punto de vista cientifico su importancia es relativamente nula.
Como se trata de un efecto aleatorio, cada uno de los niveles observados, no tienen por qué
ser los niveles que se observaran en el futuro. Por ello, el efecto que tiene cada uno de ellos
no resulta tan importante. Por otro lado, las propiedades de la varianza de la variable que se
pueden extraer del modelo si es una informacién que se podra trasladar a un estudio futuro,
con niveles diferentes de la variable.
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VIl - ESTIMACION DE LA DISTRIBUCION MEDIANTE SIMULACION

Para lograr una estimacion mas &gil, he creado una funcién que genera multiples(n)
simulaciones, para observar cémo fluctian los pardmetros estimados.

En ella se afiade un bucle en el que se crea un conjunto aleatorio de datos con los mismos
parametros para cada uno de las iteraciones. De cada uno de los modelos creados con cada
conjunto de valores, se estiman los parametros de interés, como la variancia del efecto
aleatorio, o las estimaciones del valor del efecto fijo de tratamiento.

Con ello, analizaré su distribucién. Por ejemplo, a continuacion, un gréfico de la distribucion
que corresponde a la proporcibn de varianza que pertenece al efecto aleatorio de
intervencionista en un bucle de 300 iteraciones, manteniendo los valores del punto anterior.

VIl — 1. Distribucion de la proporcion de varianza debida al efecto aleatorio

=&
(%3]
1

1.0-

Frecuencia

&
wn
1

0.0-
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
Proporcién de varianza que pertenece al efecto aleatorio

Figura VII — 1. Grafico de densidad de la distribucion de la proporcion de varianza asociada al efecto
intervencionista. Aungue todos los valores provienen de una misma distribucién, con una proporcion tedérica de
(5/12) 0.416, el rango de valores varia entre 0 y 0.8.

Al realizar el andlisis repetidas veces, hay una proporcion de casos en los que se retira el
efecto aleatorio en el modelo. En este caso en concreto, un 11% del total (33 casos). En el
grafico no se muestran; por lo que la proporcién de 0 podria ser mayor.
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VIII - EVOLUCION DE LOS RESULTADOS SEGUN CAMBIOS EN LOS PARAMETROS

Analizaré ahora si las variaciones en los resultados dependen de los parametros usados en
las simulaciones.

No todos los parametros del modelo influirdn en las estimaciones del efecto aleatorio.
Estudiamos 3 pardmetros:

- Numero de pacientes por intervencionista.
- Numero de intervencionistas.
- Desviacion tipica del efecto del intervencionista.

Por otro lado, los siguientes parametros del modelo son intrinsecos de la naturaleza de los
datos generados y ajenos a los intervencionistas:

- Media de la distribucién normal de la que provienen los datos.

- Desviacién tipica de la distribucién normal de la que provienen los datos.

- Valor del efecto fijo del tratamiento.

- Media de la distribucion normal de la que provienen los efectos de intervencionista.

Para analizar los resultados, se modificara la funcion creada anteriormente para almacenar
los resultados para diferentes valores de los parametros de interés. Una vez parametrizada
permitira al usuario elegir los valores para los parametros del modelo.

Por lo tanto, la funcién podra calcular las distribuciones de los parametros para diferentes
valores de cada una de las variables de interés, para asi observar la evolucidon de los
resultados al cambiar dichos parametros.

Variaremos (1) el nUmero de pacientes por intervencionista, (2) el nimero de intervencionistas
y (3) la desviacion tipica del efecto del intervencionista. En cada ejecucion mantendré fijos 2
de ellos e iré variando el tercero. Las dos constantes los fijaré a 10, 10 y 5 respectivamente.

En el Anexo 3 se encuentra el codigo de R utilizado para recrear las simulaciones, y en el
Anexo 4 esté el cédigo de R para la creacion de los gréficos.
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VIIl.1 - Resultados segun el numero de intervencionistas
El primer caso a estudiar sera el que varie el nimero de intervencionistas.

A diferencia de los pardmetros fijos del modelo, el nimero de intervencionistas no modifica el
contexto de los datos, sino que nutre la informacién, ya que al recibirla de mas o menos
intervencionistas, variara la calidad de estimacién de los pardmetros.

Inicio la simulacién para los valores value=5*, donde i€{5, 6, ..., 15}. Cada uno de los
intervencionistas tendra 10 pacientes asignados; y el efecto del intervencionista se distribuye
segun una distribucién Normal(0,5). Para mantener el balanceo de la proporcién de pacientes
con y sin tratamiento, aumentara el nUmero de pacientes sin tratamiento.

En esta simulacién no se encuentra ningun caso en que la funcién elimine el efecto aleatorio.

VIIl.1.1 - Efecto fijo

En cuanto a la parte de efectos fijos del modelo, estudio la constante y el efecto de tratamiento,
junto con sus errores estandar.

VII1.1.1 —1. Evolucién del estimador de la constante del modelo

T

25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75
Valor de nimero de intervencionistas

Intercept

Figura VIII.1.1 —1. La linea discontinua horizontal roja representa el valor tedrico (135). Los valores estimados se
encuentran centrados a su alrededor; y la precision de la estimacion aumenta cuando se aumenta el nimero de
intervencionistas.
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VIII.1.1 - 2. Evolucién de la estimacién del efecto del tratamiento
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Figura VIII.1.1 — 2. Los valores estimados se centran alrededor del valor teérico (-10, linea discontinua horizontal
roja); y su precision aumenta al aumentar el nimero de intervencionistas.

En estos primeros boxplots, se ve como ambos estimadores se centran alrededor de sus
valores teéricos (135 y -10), independientemente del nimero de intervencionistas. Por otro
lado, el rango de posibles valores se reduce, por lo que aumenta su precision. Mas adelante
realizo una simulacién con un nimero alin mayor de intervencionistas, para observar si estos
limites de los intervalos se siguen reduciendo.

En estas simulaciones el n® de pacientes por intervencionista sigue fijo, por lo que, al aumentar
el nUmero de intervencionistas, aumenta el nimero total de individuos N:

N= 10*value*2 , value=5*, i€{5, 6, ..., 15}

Ya que ni la constante B0 ni el efecto intervencionista g varian con la evolucion del nUmero
de intervencionistas, sus valores esperados permanecen constantes. Pero al aumentar N
disminuyen sus oscilaciones, con intervalos mas reducidos, como anticipa el TLC.

A continuacion, el error estandar de ambos estimadores.

VIII.1.1 — 3. Evolucién del error estandar de la estimacién de la constante del modelo
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Figura VIII.1.1 — 3. Error estandar de la estimacion de la constante: la precision aumenta con el nimero de
observaciones.
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VIII.1.1 — 4. Evolucion del error estandar de la estimacion del efecto del tratamiento

~
h

o

NEREER

S
|

Error estandar de |a estimacion del efecto del tratamient:

w
- ..

! ! . ] ! ! . .
40 45 50 55 60 65 70 75
Valor de nimero de intervencionistas

[
o
w
=1
w
o

Figura VIII.1.1 — 4. Error estandar de la estimacion del del efecto del tratamiento: la precision mejora al aumentar
el n° de observaciones

Los dos estimadores tienen un comportamiento practicamente idéntico en cuanto a error
estandar, con valores alrededor de 5, y cuyos intervalos se reducen cuando la N aumenta.

VIII.1.2 - Efecto aleatorio

En un modelo que contiene tanto efectos fijos como aleatorios, cuando se habla de varianza,
habra una parte de ella que vendra explicada por parte del efecto aleatorio del modelo, y la
restante sera considerada como residual.

VIII.1.2 — 1. Evolucién la desviacion tipica residual
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Figura VIII.1.2 — 1. Las estimaciones de la desviacion tipica residual del modelo se centran en el valor teérico 7,
ya que proviene de una N(135,7). La precision de las estimaciones aumenta al aumentar el nUmero de
observaciones.

21



VIII.1.2 — 2. Evolucién de la desviacién tipica del efecto Intervencionista
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Figura VIII.1.2 — 2. Las estimaciones de la desviacion tipica de los efectos de intervencionistas se centran en el
valor tedrico 5, ya que proviene de una N(0,5). La precision aumenta a medida que crece el nimero de
intervencionistas y, por tanto, de observaciones.

Esta simulacion no varia la desviacion tipica del efecto intervencionista ni la varianza residual
del modelo, por lo que el valor central de sus estimaciones coincide con los valores teoricos,
7 y 5. Aun asi, sus intervalos son cada vez mas estrechos, indicando mayor precision.

La proporcion de la desviacion que vendra explicada por el efecto aleatorio, sera:

. . _ SEfAleatorio _ SEfAleatorio
ProporClonSEfAleatorio - S S - S
Residual + EfAleatorio Total
El valor tedrico de esta proporcion es:
SEfAleatorio — 5 — 0.416

SResidual + SEfAleatorio 7+5

VIII.1.1 — 3. Evolucion de la proporcion de desviacion del efecto Intervencionista
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Figura VIII.1.1 — 3. La proporcion de variabilidad asociada al efecto aleatorio se centra en el valor teérico (0.416)
con un rango menor al aumentar el nUmero de pacientes.

Los valores simulados se encuentran centrados en su valor teérico: 41.7% de la desviacién
total del modelo vendré explicada por el efecto aleatorio del intervencionista.
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VIII.1.3 — Otras simulaciones

Con el objetivo de investigar si se mantiene el mismo comportamiento cuando aumenta el
namero de intervencionistas, he realizado una simulacién posterior, ahora con valores:

value=20*i, donde i€{5, 6, ..., 15}

Los graficos del Anexo 2.1 muestran cOmo se mantienen los mismos patrones, que resumo
en la siguiente Tabla.

VIII.1.3 — 1. Tabla resumen de los parametros segun la evolucién de la variable niGmero de intervencionistas

Pardmetro de evolucion
Intervencionistas
Valor medio Precision

Constante del modelo 80 v v

Tratamiento f8 v v

Std. Intercept v v

Std. Tratamiento v v

S Residual v v

S Efecto Intervencionista v v
Proporcion viacion

deICJ::)fc;(;c? in?eer\?eer?ci;?isota 4 4

Tabla VIII.1.3 — 1. Los ticks en las celdas muestran que los resultados se ajustan a lo esperado, o bien se
mejora la precision de las estimaciones. En el caso de aumentar el nimero de intervencion no hay ninguna
anomalia.
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VIII.2 — Resultados segln el nUmero de pacientes por intervencionista

A continuacion, muestro los resultados del mismo estudio para la variable nidmero de
pacientes por intervencionista.

De igual manera que con el numero de intervencionistas, al aumentar el valor de esta variable
se estara aumentando el nimero total de individuos observados, lo cual conllevara la mejor
estimacion de algunos pardmetros. A diferencia del caso anterior, la mejora en la precision

sera menor.

Este caso también tomara el conjunto de valores value=5*i, donde i€{5, 6, ..., 15}, por lo que
habra un total de 10 intervencionistas en cada simulacién, con value nimero de pacientes. Se
sigue manteniendo la proporcion de pacientes con y sin tratamiento, por lo que también

aumentara el nimero de

pacientes sin tratamiento.

En esta simulacion en ninguna ocasion la funcién elimina el efecto aleatorio.

VIIl.2.1 - Efecto Fijo

De manera similar a la simulacién anterior, en ésta las estimaciones de la constante y del

efecto tratamiento se

vuelven mas precisas al aumentar el n° de pacientes por

intervencionista. El tamafno N total de la muestra también aumenta:

136.0 -

1340~

N= value*10*2 , value=5%*, i€{5, 6, ..., 15}

VIII.2.1 — 1. Evolucién del estimador de la constante
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Figura VIIl.2.1 — 1. La linea discontinua horizontal roja representa el valor teérico (135). Las estimaciones se
centran en el valor tedrico y se reducen los intervalos al aumentar el n® de pacientes por intervencionista.
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VIII.2.1 - 2. Evolucién de la estimacién del efecto del tratamiento

Estimacion del efecto del tratamiento

25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75
Valor de nimero de pacientes por intervencionistas

Figura VIII.2.1 — 2. Los resultados se centran alrededor de la linea discontinua horizontal rojo, que representa el
valor tedrico (-10).

Por otro lado, y a diferencia del caso anterior, ahora no se aprecia mejora en la precision de
la estimacion.

VII1.2.1 — 3. Evolucioén del error estandar de la estimacion del Intercept del modelo
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Figura VIII.2.1 — 3. Las distribuciones se encuentran centradas en un mismo valor (5), y mantienen un rango
similar.

VII1.2.1 — 4. Evolucién del error estandar de la estimacion del efecto del tratamiento
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Figura VIII.2.1 — 4. Los resultados se centran en el valor de la constante (5) y con una precision similar.

25



Los valores de los errores estandar se encuentran también centrados en 5, pero sus rangos
son constantes independientemente del nimero de pacientes que tiene cada intervencionista.

VIII.2.2 - Efecto Aleatorio

La distribucion de la estimacion de la desviacion residual del modelo, se centra en el valor
tedrico 7, y su rango se reduce a medida que aumenta el nimero de pacientes por
intervencionista.

VIII.2.2 — 1. Evolucion la desviacion tipica residual
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Figura VIII.2.2 — 1. La precision de las estimaciones mejora al aumentar el nUmero de pacientes por
intervencionista, y se centran en el valor tedrico (7) marcado con la linea discontinua horizontal roja.

En el caso de la desviacion asociada al efecto intervencionista, los valores se encuentran
centrados ligeramente bajo el valor teérico 5, y sus rangos no se reducen al aumentar el
namero de pacientes por intervencionista.

VIII.2.2 — 2. Evolucién de la desviacién tipica del efecto Intervencionista
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Figura VIII.2.2 — 2. Los valores encuentran centrados ligeramente por debajo del valor tedrico (5) marcado con la
linea discontinua horizontal y su precision no aumenta junto con la variable de evolucién.

De forma parecida, para la proporcion de la desviacion asociada al efecto intervencionista, en
el grafico VIII.2.2 — Figura 3, se puede ver como dicha proporcidén se encuentra ligeramente
por debajo del valor tedrico 0.416, y su precisién no aumenta.

26



VIII.2.2 — 3 Proporcidn de desviacion del efecto Intervencionista segin n° paciente/intervencionista
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Figura VIII.2.2 — 3. Las estimaciones de la proporcion de la variabilidad asociada al efecto aleatorio se centran
ligeramente por debajo del valor tedrico (0.416) y la precision de las estimaciones no aumenta al aumentar el
ndmero de pacientes asociados a cada intervencionista.

VIIl.2.3 = Otras simulaciones

De igual manera que con el caso anterior, se realiza una simulacion con valores méas grandes
del n° de pacientes por intervencionista:

value=20*i, donde i€{5, 6, ..., 15}
En los gréficos del Anexo 2.2, se puede ver como se mantienen los mismos patrones.

VIII.2.3 — 1. Tabla resumen de los pardmetros segun la evolucién de la variable nimero de pacientes por
intervencionista

Parametro de evolucion
Pacientes por Intervencionista
Valor medio Precision
Constante del modelo S0 v v
Tratamiento 3 v v
Std. Intercept v Constante
Std. Tratamiento v Constante
S Residual v v
S Efecto Intervencionista | Bajo el valor teérico Constante
Proporcién de desviacion . ..
del efecto intervencionista Bajo el valor tedrico Constante

Tabla VIII.2.3 — 1. Los ticks en las celdas muestran que los resultados se ajustan a lo esperado, o bien se mejora
la precision de las estimaciones. En este caso surgen parametros que no se ajustan al resultado esperado o bien
no se aumenta la precision de sus estimaciones al aumentar el nimero de pacientes por intervencionista.
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VII1.3 - Resultados segun la desviacion tipica del efecto del intervencionista

Finalmente, se realizara la simulacion para la desviacion tipica del efecto intervencionista. A
diferencia de los casos anteriores, el nimero de individuos en cada iteracidon sera constante:

N=10*10*2 = 200

De los cuales 100 perteneceran al grupo control, y los 100 restantes recibiran el tratamiento
por 10 intervencionistas, es decir, 10 pacientes asociados a cada intervencionista, este efecto
vendra distribuido segin una N(0, value), donde:

value = 2+ (1% 0.5),i € {0,1,...,10}

Se escoge este rango de valores con el objetivo de gque los efectos del intervencionista no
sean mayores al efecto fijo del tratamiento. Con un efecto aleatorio de -10 (resultante de la
distribucion Normal(0, value)), la influencia del intervencionista estaria anulando el efecto del
tratamiento.

En el otro extremo, una desviacion de 2 causara un conjunto de efectos mas cercanos a 0,
por ello, en ocasiones la funcién Imer considerara que no es necesario afiadir el efecto
aleatorio, ya que la desviacion simulada es muy pequefia.

VIII.3.1 - Omisiéon del efecto aleatorio

El siguiente diagrama de barras indica la proporcion de casos en los que ocurre esta omision
del efecto aleatorio y, por lo tanto, fija los efectos de cada uno de los intervencionistas a 0,
que provocara también una desviacion de 0 en dicho efecto.

VIII.3.1 — 1. Proporcion de casos en los que se omite el efecto aleatorio
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Figura VIII.3.1 — 1. La proporcion de casos en los que se omite el efecto aleatorio se reduce a medida que
aumenta la desviacion tipica de los efectos de los intervencionistas.
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Como se ve en la grafica, con una desviacion de 2, hay un 0.155 de casos en los que se retira
el efecto aleatorio. Este porcentaje se va reduciendo hasta que con una desviacion de 4.5 no
hay ningun caso en el que ocurra dicha omision.

VIII.3.2 - Efecto fijo

En cuanto al efecto fijo, los valores de estimacién de la constante se encuentran centrados en
el valor tedrico y con rango de valores similar. El error estandar aumenta en valor y rango a
medida que aumenta la desviacion tipica de los efectos de los intervencionistas, por lo que se
vuelve una estimacion menos precisa. Los valores en los que se centran cada una de las
distribuciones de errores estandar coincidira con la desviacion del efecto aleatorio.

VII1.3.2 — 1. Evolucién del estimador de la constante del modelo

FLTTEEEE]

133- T & o

Intercept
-

2 25 3 a5 4 45 6.5 7

3 35 5 5 55 6
Valor de la desviacion estandar del efecto del intervencionista

Figura VIII.3.2 — 1. Se centra en el valor tedrico (135) y la precision de su estimacion se mantiene constante.

VIII.3.2 — 2. Error estandar de la estimacién de la constante del modelo segun la variacion del efecto del
intervencionista

©

guuis

spnnntt?

3 .5 45 5 55 8
Valor de la desviacion estandar del efecto del intervencionista

Error estandar de la estimacion del Intercept

6.5 7

Figura VII1.3.2 — 2. El valor central se aproxima al tedrico, que aparece en el eje x. La dispersion también
aumenta.

Por otro lado, en el caso del efecto fijo del tratamiento, las estimaciones se centran en el valor
tedrico -10, pero sus rangos aumentan cuando aumenta la variacion del efecto del
intervencionista; es decir, aumenta el error estandar del estimador.
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VIII.3.2 — 3. Estimacién del efecto del tratamiento segiin aumenta su dispersion.
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3 35 5 5 55 6
Valor de la desviacion estandar del efecto del intervencionista

Figura VII1.3.2 — 3. Estimacion del efecto del tratamiento. Segin aumenta la dispersion del efecto, aumenta el
error estandar del estimador.

VIII.3.2 — 4. Evolucién del error estandar de la estimacién del efecto del tratamiento segin aumenta la dispersion
del efecto.

EE

il

6.5 7

™
tn

Error estandar de la estimacion del efecto del tratamiento

5 5 5 5 55 6
Valor de la desviacidn estandar del efecto del intervencionista

Figura VII1.3.2 — 4. Error estandar de la estimacion del efecto tratamiento. El valor central evoluciona junto con
su dispersion, mostrada en el eje x. La precision de las estimaciones también se reduce.

VIII.3.3 - Efecto aleatorio

En cuanto a los componentes de la varianza, la estimacion de la desviacion tipica residual
esté centrada en el valor tedrico, con una dispersion similar.
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VIII.3.3 — 1. Estimacioén de la desviacion tipica residual segiin aumenta la dispersién del efecto del
intervencionista.
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Valor de la desviacion estandar del efecto del intervencionista

Figura VII1.3.3 — 1. Estimacion de la desviacion tipica residual del modelo. Los valores se encuentran centrados
en el valor tedrico (7) y su precision se mantiene muy similar independientemente de la desviacién del efecto
intervencionista.

VIII.3.3 — 2. Evolucién de la desviacion tipica del efecto Intervencionista segiin aumenta su dispersion tedrica.
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3 25 4 45 5 55 3
Valor de la desviacion estandar del efecto del intervencionista
Figura VIII.3.3 — 2. Estimacioén de la desviacion tipica del efecto aleatorio. Los valores centrales de cada
distribucién coinciden con el valor tedrico, indicado en el eje x. La precision de las estimaciones va

disminuyendo.

La desviacidn tipica del efecto aleatorio se incrementa al aumentar su valor teérico. Y también
se reduce la precision de las estimaciones, lo que se observa por el aumento de los rangos.

VII1.3.3 — 3. Evolucién de la proporcion de desviacion del efecto Intervencionista al aumentar su valor tedrico.

00- . . . . .

Proporcién de variancia del intervencionista
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Valor de la desviacion estandar del efecto del intervencionista
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Figura VIII.3.3 — 3. Estimacién de la proporcién de variabilidad asociada al efecto aleatorio. El valor central
coincide con el valor teérico. La precision no varia considerablemente.

La estimacion de la proporcién de variabilidad asociada al efecto aleatorio del intervencionista
aumenta con su valor tedrico:

3 value
ProporcionSgsaieatorio (Value) = 7 + value

value = 2+ (i%0.5),i € {0, 1, ..., 10}
si bien la precision de las estimaciones permanece similar.

VII1.3.3 — 1. Tabla resumen de los parametros segun la evolucién de la variable desviacion tipica de los efectos
de intervencionistas

Parametro de evolucion
Desviacion efectos Intervencionistas
Valor medio Precision
Constante del modelo 0 v Constante
Tratamiento 8 v Se reduce
Std. Intercept v Se reduce
Std. Tratamiento v Se reduce
S Residual v Constante
S Efecto Intervencionista v Se reduce
Proporcion viacion
deIOSfZCCtS in?eer\(/jeescic?r?i:ta 4 Constante

Tabla VIII.3.3 — 1. Los ticks en las celdas muestran que los resultados se ajustan a lo esperado, o bien se mejora
la precisién de las estimaciones. En el caso de aumentar la desviacion tipica del efecto intervencionista surgen
cambios en la precision: o bien se mantiene constante o bien se reduce.
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CONCLUSION
Interpretacion

En el caso de las intervenciones no farmacoldgicas, es apropiado referirse al efecto que
proviene de la variabilidad entre intervencionistas como un efecto aleatorio, y afiadiendo el
efecto del tratamiento que se estard implantando en el paciente como un efecto fijo, quedaria
resultante un modelo de efectos mixtos, que contendra un efecto aleatorio y un fijo.

Si bien debido a la naturaleza de este efecto aleatorio la estimacion de los coeficientes de
cada nivel de la variable no es util, ya que se tratard de efectos asociados a individuos que no
se repetiran en una iteracion futura, existen maneras de mostrar el efecto que tiene la variable
sobre el comportamiento en el resultado. Dicho efecto puede ser representado por la
variabilidad que otorga al modelo, mediante una proporcién, o de manera visual.

Tanto la estimacion como la variabilidad del efecto mencionado dependera de diferentes
factores. A través del estudio, se han detectado 3 pardmetros de un modelo que influyan al
efecto aleatorio: El nimero de intervencionistas, el niUmero de pacientes por intervencionista
y la variabilidad entre los efectos de cada intervencionista. Aumentar o reducir la escala de
estos 3 parametros provocara diferentes modificaciones en el comportamiento del modelo, y
por lo tanto en la variabilidad del efecto aleatorio. Dichos resultados se encuentran resumidos
en la siguiente tabla.

Tabla resumen de los parametros segun la evolucidn segun las variables de evolucion estudiadas

Parametro de evolucion
. Pacientes por Desviacion efectos
Intervencionistas L. .
Intervencionista Intervencionistas
Valor medio | Precision | Valor medio Precision Valor medio Precision
Constante del
v v v v v Constante
modelo
Tratamiento v v v v v Se reduce
Std. Intercept v v v Constante v Se reduce
Std. Tratamiento v v v Constante v Se reduce
S Residual v v v v v Constante
S Efecto Bajo el valor
. v v ] L. Constante v Se reduce
Intervencionista tedrico
Proporcién de
desviacién Bajo el valor
v v ] L. Constante v Constante
del efecto tedrico
intervencionista

Los ticks en las celdas muestran que los resultados se ajustan a lo esperado, o bien se mejora la precision de las
estimaciones.

En el caso del nUmero de intervencionistas, los resultados se encuentran siempre centrados
en el valor tedrico, ademas de que, al aumentar la escala, las estimaciones son cada vez mas
precisas y cercanas a estos valores teoricos.
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En cuanto al nimero de pacientes por intervencionista, al aumentar el parametro, la precision
de la estimacion de los efectos fijos mejora, pero se mantiene constante para la de sus errores
estandar. La estimacion de la desviacién residual mejorara, y en el caso de la desviacion del
efecto aleatorio, ésta se encontrara ligeramente por debajo del valor tedrico, ademas que su
precision se mantendra en un rango consistente de valores.

En el caso de aumentar la desviacion de la distribucion de la que provienen los efectos de
cada intervencionista, la precision de pardmetros como los errores estandar de los pardmetros
fijos, o de la desviacion del efecto aleatorio de se reduce, aumentando asi el rango de valores
que aparecen. En cambio, en el caso de la estimacién del intercept del modelo, o de la
desviacion residual, la precision de sus estimaciones se mantiene constante. Las
distribuciones de las estimaciones de todos los parametros se encuentran centradas en sus
valores tedricos.

Limitaciones

Pese a que las simulaciones generadas cuentan con parametros que simulan un caso realista,
siguen sin ser datos de un experimento real. Aun asi, el procedimiento del analisis se podria
realizar de la misma manera en cualquier modelo que cuente con un efecto fijo (tratamiento)
y un efecto aleatorio (intervencionista). En caso de afiadir variables explicativas adicionales
que influyan en el resultado, este procedimiento no seré el apropiado, por otro lado, puede ser
de utilidad si se observa una alta variabilidad proveniente del intervencionista en un modelo
con Unicamente las dos variables presentadas.

Debido a que como se ha comentado, se preserva el anonimato del intervencionista, no ha
sido posible encontrar una base de datos que se ajusten a las caracteristicas que se
buscaban, por ello se ha decidido realizar el estudio mediante datos generados.

En la interpretacion de la proporcién de desviacion asociada al efecto intervencionista, no hay
un lindar de valores que indiqgue cuando la variabilidad asociada al intervencionista se
considera significativamente alta.
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ANEXOS
Anexo 1 - Clasificaciéon de las variables segun su naturaleza

Inicialmente las variables pueden dividirse segun cualitativas y cuantitativas. Las variables
cualitativas son aquellas en las que cada valor corresponde a una caracteristica o cualidad
del sujeto al que pertenece.

Las variables cualitativas pueden clasificarse en nominales y ordinales. Las nominales son
aquellas en las que la escala de medida se compone de palabras que permiten Unicamente
clasificar a los sujetos, sin posibilidad de ordenar o jerarquizar sus valores. Por otro lado, las
variables cualitativas ordinales si permiten que sus valores estén jerarquizados.

Por ultimo, las variables cuantitativas son aquellas en las que los datos se expresan realmente
con numeros por lo que, ademas de operaciones de orden, permiten operaciones algebraicas.
Este tipo de variables se dividen, a su vez, en discretas y continuas.

Una variable cuantitativa discreta es aquella que solo puede tomar cierto nimero de valores
finitos, representados por nimeros enteros, mientras que una variable continua puede tomar
cualquier valor intermedio decimal entre los nUmeros enteros.
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Anexo 2 - Graficos de simulaciones de mayor magnitud.

Anexo 2.1 - Caso nUmero de intervencionistas
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Efecto aleatorio
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Anexo 2.2 - Caso numero de pacientes por intervencionista
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Efecto aleatorio

Evolucién de la desviacion tipica residual
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Anexo 3 — Cbdigo de R. Funcién de simulaciones.

En este caso se fijan los parametros a los utilizados en el punto VIII.1 del trabajo. Con la
variable nimero de intervencionistas como variable de evolucion, que tomara los valores

value=5%i, i€{5, 6, ..., 15}

Al cambiar las variables evo, que indicara cual es la variable de evolucién, y el vector values,
que contiene los valores que tomard dicha variable, se pueden simular distintos casos.

En el caso de querer realizar una simulacion con diferentes parametros en los datos de origen,
éstos se pueden modificar en el bloque “Parametros fijos de generacion de datos”

#library(Ime4)
lista <- list()
lista_dats <- list()
lista_ef <- list()
no_random <- ¢()
j<-0

e Parametros que varian en cada bucle --------------

# Indica los valores que tendra la variable que cambia en cada iteracion.

values <- 5*c(5:15)

# indica cual de las 3 variables a cambiar es la que tomara los valores del vector "values"
# 1: Namero de intervencionistas

# 2: Numero de pacientes por intervencionista

# 3: Desviacion tipica del efecto del intervencionista

evo<-1

Hommmmeem Parametros fijos de generacién de datos -------------
# Iteraciones por bucle

m <- 200

#numero de intervencionistas

n.int <- 10

#numero de pacientes por intervencionista
n.x.int <- 10

# media de los datos

mean.dat <- 135

# desviacidn tipica de los datos

sd.dat <- 7

# media del efecto del intervencionista (fijo a 0)
mean.ef <- 0

# desviacion tipica del efecto del intervencionista
sd.ef<-5

#valor fijo del tratamiento

ef.trat<- -10

for(w in values){
j <-j+1

# determinar qué variable cambia en cada iteracion
if(evo==1){

n.int <- w
lelse if(evo==2){
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n.x.int <- w
telse{

sd.ef <-w
}

# tamano total de la muestra
N <- n.int*n.x.int*2

tab <- data.frame()

dats<- data.frame()

ef_ints<- data.frame()

for(i in 1:m){

tract<- rep(c(0,1),each=N/2)

int <- rep(c("0", 1:n.int), c(N/2, rep(n.x.int, n.int)))

#valores de distribucion normal entre 120 y 150
dat <- rnorm(N, mean=mean.dat, sd=sd.dat)
dats<- rbind(dats, dat)

# efecto de intervencionista
ef_int <- rnorm(n.int, mean=mean.ef, sd=sd.ef)
ef_ints<- rbind(ef_ints, ef_int)

# afladir efecto del tratamiento e intervencionista
dat[((N/2)+1):N] <- dat[((N/2)+1):N]+ef.trat + rep(ef_int, each=n.x.int)

tabla <- data.frame(bp=round(dat, 2 ) , tract=as.factor(tract), int=as.factor(int))
mod <- Imer(bp~ tract + (1|int), data=tabla)
summ <- summary(mod)

# extraccion de los resultados del modelo

tab2 <- data.frame(i=i,
int.var=as.numeric(summ$varcor$int),res.var=summs$sigma’2,intercept=summscoefficients|
1],intercept.std=
summ$coefficients[3],eff.tract=summ$coefficients[2],eff.tract.std=summ$coefficients[4],prop.
var=sgrt(as.numeric(summ$varcor$int))/(summ$sigma+
sqgrt(as.numeric(summ$varcor$int))))

tab <- rbind(tab, tab2)

}

no_random <- c¢(no_random ,sum(tab$int.var==0))
lista[[j]] <-tab

lista_dats[[j]] <- dats

lista_ef[[j]] <-ef_ints

}
# no_random contiene el nimero de casos en los que se igualan los efectos aleatorios a 0,
para cada iteracion del ciclo

# lista contiene los dataframes de informacién extraida en cada iteracion del ciclo

# lista_dats contiene los dataframes de datos utilizados en cada iteracion del ciclo

# lista_ef contiene los dataframes de efectos aleatorios (de cada intervencionista) en cada
iteracion del ciclo
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Anexo 4 — Cédigo de R. Visualizacion grafica de los resultados.

Primero se ejecuta el siguiente bloque de codigo para ajustar la base de datos al formato
apropiado para el paquete ggplot2

# Bucle para cambiar el formato a uno que pueda leer el ggplot2

#library(ggplot2)

dat <- data.frame()

for(ciclo in 1:j){

datO <- data.frame("prop.var"=lista[[ciclo]]["prop.var"],
"int.var"=lista[[ciclo]]["int.var"],
"res.var"=lista[[ciclo]]["res.var"],
"intercept"=lista[[ciclo]]["intercept'],
"intercept.std"=lista[[ciclo]]["intercept.std"],
"eff.tract"=lista[[ciclo]]["eff.tract"],
"eff.tract.std"=lista[[ciclo]]["eff.tract.std"]
,"value"= as.factor(values]ciclo]))

dat <- rbind(dat, datO)

}

if(evo==1){
evo.name <- "ndmero de intervencionistas"
lelse if(evo==2){
evo.name <- "nimero de pacientes por intervencionistas"
lelse{
evo.name <- "la desviacion estandar del efecto del intervencionista"
}

Gréficos para las simulaciones de nimero de intervencionistas y nimero de pacientes por
intervencionista

# oo GRAFICOS SIMULACION NUMERO DE INTERVENCIONISTAS / NUMERO DE
PACIENTES POR INTERVENCIONISTA ----------
# incluye rectas horizontales con el valor tedrico de cada parametro
et EFECTO ALEATORIO ------------
#prop var
pl <- ggplot(data = dat, aes(x=value, y=prop.var, fill=value)) +
geom_boxplot() + labs(title="Evolucion de la proporcién de variancia del efecto
Intervencionista",x=paste(c("Valor de"), evo.name), y = "Proporcién de variancia del
intervencionista") +
geom_hline(yintercept=as.numeric(sd.ef/(sd.ef+sd.dat)),linetype="dashed", color = "red")
pl+scale_fill_hue(I=70, c=50)+theme(legend.position="none")

#int var
p2 <- ggplot(data = dat, aes(x=value, y=int.var, fill=value)) +
geom_boxplot() + labs(title="Evolucion de la variancia del efecto
Intervencionista”,x=paste(c("Valor de"), evo.name), y = "Variancia del efecto
intervencionista") +
geom_hline(yintercept=sd.ef"2,linetype="dashed", color = "red")
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p2+scale_fill_hue(I=70, c=50)+theme(legend.position="none")

p2.1 <- ggplot(data = dat, aes(x=value, y=sqrt(int.var), fill=value)) +
geom_boxplot() + labs(title="Evolucion de la desviacidn tipica del efecto
Intervencionista”,x=paste(c("Valor de"), evo.name), y = "Variancia del efecto
intervencionista") +
geom_hline(yintercept=sd.ef,linetype="dashed", color = "red")
p2.1+scale_fill_hue(I=70, c=50)+theme(legend.position="none")

p2.2 <- ggplot(data = dat, aes(x=value, y=(sqrt(int.var)-5), fill=value)) +

geom_boxplot() + labs(title="",x=paste(c("Valor de"), evo.name), y = "Variancia del efecto
intervencionista") +

geom_hline(yintercept=0,linetype="dashed", color = "red")
p2.2+scale_fill_hue(I=70, c=50)+theme(legend.position="none")

#res var
p3 <- ggplot(data = dat, aes(x=value, y=sqrt(res.var), fill=value)) +
geom_boxplot() + labs(title="Evolucién de la desviacion tipica residual”,x=paste(c("Valor
de"), evo.name), y = "Desviacion tipica residual") +
geom_hline(yintercept=sd.dat,linetype="dashed", color = "red")
p3+scale_fill_hue(I=70, c=50)+theme(legend.position="none")

#intercept

p4 <- ggplot(data = dat, aes(x=value, y=intercept, fill=value)) +
geom_boxplot() + labs(title="Evolucién del estimador del Intercept del

modelo",x=paste(c("Valor de"), evo.name), y = "Intercept") +
geom_hline(yintercept=mean.dat,linetype="dashed", color = "red")

p4+scale_fill_hue(I=70, c=50)+theme(legend.position="none")

#intercept std
p5 <- ggplot(data = dat, aes(x=value, y=intercept.std, fill=value)) +

geom_boxplot() + labs(title="Evolucién del error estandar de la estimacion del intercept del
modelo",x=paste(c("Valor de"), evo.name), y = "Error estandar de la estimacion del
Intercept”)
p5+scale_fill_hue(I=70, c=50)+theme(legend.position="none")

#eff tract
p6 <- ggplot(data = dat, aes(x=value, y=eff.tract, fill=value)) +
geom_boxplot() + labs(title="Evolucion de la estimacion del efecto del
tratamiento”,x=paste(c("Valor de"), evo.name), y = "Estimacion del efecto del tratamiento") +
geom_hline(yintercept=ef.trat,linetype="dashed", color = "red")
p6+scale_fill_hue(I=70, c=50)+theme(legend.position="none")

#std error eff tract
p7 <- ggplot(data = dat, aes(x=value, y=eff.tract.std, fill=value)) +

geom_boxplot() + labs(title="Evolucion del error estandar de la estimacién del efecto del
tratamiento”,x=paste(c("Valor de"), evo.name), y = "Error estandar de la estimacion del
efecto del tratamiento”)
p7+scale_fill_hue(I=70, c=50)+theme(legend.position="none")
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Graficos para el caso de la desviacion tipica del efecto intervencionista

INTERVENCIONISTA --------mnmnmmmeee
# incluye rectas horizontales con el valor teérico de cada parametro, ademas del diagrama
de barras con los casos en los que se omite el efecto aleatorio
Hommmmmmmeee EFECTO ALEATORIO ------------
#prop var
pl <- ggplot(data = dat, aes(x=value, y=prop.var, fill=value)) +

geom_boxplot() + labs(title="Evolucion de la proporcién de variancia del efecto
Intervencionista",x=paste(c("Valor de"), evo.name), y = "Proporcién de variancia del
intervencionista")
#+ stat_summary(fun.y = mean, geom="point",colour="black", size=2, shape=3)
pl+scale_fill_hue(I=70, c=50)+theme(legend.position="none")

#int var

p2 <- ggplot(data = dat, aes(x=value, y=int.var, fill=value)) +
geom_boxplot() + labs(title="Evolucién de la variancia del efecto

Intervencionista",x=paste(c("Valor de"), evo.name), y = "Variancia del efecto

intervencionista”)

#+ geom_point(aes(x=factor(values”2), y=values),color = 'red’)

p2.1 <- ggplot(data = dat, aes(x=value, y=sqrt(int.var), fill=value)) +
geom_boxplot() + labs(title="Evolucion de la desviacion tipica del efecto
Intervencionista",x=paste(c("Valor de"), evo.name), y = "Variancia del efecto
intervencionista")
#+ stat_summary(fun.y = mean, geom="point",colour="black", size=2, shape=3)
#+ geom_point(aes(x=factor(values), y=values),color = 'red’)

p2.1+scale_fill_hue(I=70, c=50)+theme(legend.position="none")

#res var
p3 <- ggplot(data = dat, aes(x=value, y=sqrt(res.var), fill=value)) +
geom_boxplot() + labs(title="Evolucién de la desviacion tipica residual”,x=paste(c("Valor
de"), evo.name), y = "Desviacion tipica residual)+
geom_hline(yintercept=sd.dat,linetype="dashed", color = "red")
p3+scale_fill_hue(lI=70, c=50)+theme(legend.position="none")

#intercept

p4 <- ggplot(data = dat, aes(x=value, y=intercept, fill=value)) +
geom_boxplot() + labs(title="Evolucion del estimador del Intercept del

modelo",x=paste(c("Valor de"), evo.name), y = "Intercept") +
geom_hline(yintercept=mean.dat,linetype="dashed", color = "red")

p4+scale_fill_hue(I=70, c=50)+theme(legend.position="none")

#intercept std
p5 <- ggplot(data = dat, aes(x=value, y=intercept.std, fill=value)) +

geom_boxplot() + labs(title="Evolucion del error estandar de la estimacion del intercept del
modelo”,x=paste(c("Valor de"), evo.name), y = "Error estandar de la estimacion del
Intercept”)
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p5+scale_fill_hue(I=70, c=50)+theme(legend.position="none")

#eff tract
p6 <- ggplot(data = dat, aes(x=value, y=eff.tract, fill=value)) +
geom_boxplot() + labs(title="Evolucion de la estimacion del efecto del
tratamiento”,x=paste(c("Valor de"), evo.name), y = "Estimacion del efecto del tratamiento”) +
geom_hline(yintercept=ef.trat,linetype="dashed", color = "red")
p6+scale_fill_hue(I=70, c=50)+theme(legend.position="none")

#std error eff tract
p7 <- ggplot(data = dat, aes(x=value, y=eff.tract.std, fill=value)) +

geom_boxplot() + labs(title="Evolucion del error estandar de la estimacion del efecto del
tratamiento”,x=paste(c("Valor de"), evo.name), y = "Error estdndar de la estimacion del
efecto del tratamiento")
p7+scale_fill_hue(I=70, c=50)+theme(legend.position="none")

e Diagrama de barras adicional --------

# casos de omision de efecto aleatorio

ggplot(data=data.frame(val=as.factor(values), nran=no_random), aes(x=val,
y=nran/m))+geom_bar(stat="identity", width=0.5,color="turquoise",
fill="grey")+geom_text(aes(label=nran/m), vjust=-0.3, size=3.5) + labs(x=paste(c("Valor de"),
evo.name), y="Proporcién de modelos sin efecto aleatorio")
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