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Resumen

En el marco de las actividades que se desarrollan en la Unidad de Epidemiologia
Clinica del Hospital Clinico Universitario de Santiago, encaminadas principalmente a
tareas de asesoria y formaciébn en metodologia de la investigacion clinico-
epidemioldgica, presentamos el siguiente trabajo que tiene por objetivo la
implementacion en R del método “MOVER” (method of variance estimates recovery)
para el célculo de intervalos de confianza en casos de interaccion aditiva. Siguiendo el
método propuesto por Zou (2008), se implementan los cdédigos para el calculo del
intervalo de confianza de los indices de exceso de riesgo (RERI), la proporcion
atribuible (AP) y el indice de sinergia (SI), debidos a la interaccién; y se aplican a un
caso real que trata acerca de la interaccion entre un gen (CD14) y factores ambientales
(consumo de alcohol).
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Introduccion

Este documento es una memoria de unas practicas realizadas en la Unidad de
Epidemiologia Clinica del Hospital Clinico Universitario de Santiago de Compostela.

Las tareas a realizar en una Unidad de Epidemiologia son de diversa indole y
van desde asesoramiento metodolégico a investigadores, investigacion propia o
formacion estadistica.

Asi, a lo largo de la estancia de practicas en la Unidad, realicé distintas tareas
relacionadas con los puntos anteriormente citados.

Una de las actividades mas importantes que se realizan, consiste en unos
seminarios o charlas internas entre los miembros de la Unidad, e impartidos por ellos
mismos, con la intencién de una formacion continuada en estadistica. Luego, tanto la
persona que tiene que impartir el seminario como los asistentes, mantendran un
continuo aprendizaje gracias a la exposicion de temas novedosos y posteriores
discusiones. Asi, en el capitulo 1 se realizard un resumen de algunos de los seminarios
que imparti, que versan sobre la metodologia bootstrap y la programacién lineal entera,
y otros en los que participé como asistente.

Otra de las tareas que se llevan a cabo en la Unidad es la de asesoramiento
metodoldgico a investigadores. En el capitulo 2 se describen dos de los trabajos de
asesoramiento y analisis estadistico que se realizaron en la Unidad. En uno de ellos se
colabor6 con otro miembro de la Unidad en la elaboracion de un script de R para
realizar un rapido analisis descriptivo de un conjunto de datos. El otro trabajo que se
describe versa acerca de un estudio espacio-temporal acerca de las quejas registradas en
el area sanitaria de Santiago de Compostela.

Finalmente, en el capitulo 3, se expone minuciosamente la principal tarea
realizada en las practicas. Se describe un nuevo método para el calculo de intervalos de
confianza de medidas de interés en interaccién (Zou, 2008). El trabajo realizado
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consistié en la implementacién de este nuevo método en R, un estudio de simulacion
para evaluar el comportamiento del nuevo método y la aplicacion del método a unos
datos reales.

El cédigo R de las funciones programadas para la utilizacion del método
MOVER se pueden consultar en el Anexo. EI Anexo A contiene las funciones para un
estudio caso-control, el Anexo B para un estudio de cohortes y el Anexo C las funciones
para el MOVER en regresion.

Estos trabajos descritos fueron las principales tareas que se realizaron durante la
estancia en la Unidad y las que se exponen a los largo del documento.
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Capitulo 1

Formacion

Ante la importancia que tiene un continuo aprendizaje y conocimiento de nuevas
metodologias estadisticas, en la Unidad de Epidemiologia Clinica del CHUS se
organizan seminarios con una periodicidad mensual. Estos seminarios seran impartidos
por los propios miembros de la Unidad.

En este capitulo se realizara un pequefio resumen tanto de los seminarios en los
que se participé como asistente, como de los seminarios impartidos.

1.1. Seminarios asistidos

En esta seccion se nombraran los seminarios en los que se participé en calidad
de asistente.

i) Confeccion de un articulo médico.

Este seminario fue impartido por el Dr. Francisco Gude Sampedro. En él se
exponian los pasos que se han de seguir para escribir un articulo en medicina, asi como
las distintas secciones que debe tener.

Una primera parte del seminario estuvo centrada en presentar las principales
revistas epidemioldgicas, describir el término factor de impacto de una revista y dar a
conocer webs donde realizar consultas acerca de revistas médicas.
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La segunda parte del seminario estuvo centrada en describir como se escribe un
articulo en medicina y las distintas partes que debe tener. Estas partes son:

1°- Titulo.

2°- Resumen.

3°- Palabras clave.

4°- Introduccion.

5°- Material y métodos.
6°- Resultados.

7°- Discusion.

8°- Agradecimientos.
9°- Bibliografia.

Se realiz6 una breve exposicion de cada punto, explicando la manera correcta de
redactarlo y la extensién adecuada que debe tener.

i) Introduccion a las series de tiempo.

El seminario fue impartido por Fiz Lagoa Labrador, alumno del maéster en
técnicas estadisticas realizando unas préacticas en la Unidad.

En este seminario se realizaba una introduccién a las series de tiempo. Fue
expuesta la metodologia necesaria para realizar un analisis descriptivo de una serie
temporal y una descomposicion de la misma.

Se definié los procesos estocasticos y en particular los conceptos de ruido
blanco, procesos autorregresivos y procesos de medias moviles. Se expuso la
metodologia para identificar cada tipo de proceso.

Por Gltimo se expuso el andlisis de una serie temporal.

iii)  Confusion e interaccion.

Este seminario fue impartido por el Dr. Francisco Gude Sampedro. En él se
trataban los importantes conceptos de interaccion y confusion y la forma de
identificarlos.

Después de definir cada concepto se expusieron varios ejemplos practicos en los
que identificar los dos procesos.
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1.2. Seminarios impartidos

En esta seccion se nombraran los seminarios en los que se participo en calidad
de ponente.

) Introduccion a la programacion lineal y entera.

En esta charla se expuso las definiciones basicas de la investigacion operativa y
en concreto de la programacion lineal y entera.

Se presentd el planteamiento de un problema de programacion lineal, sus
propiedades y el principal algoritmo para su resolucién, el simplex. Se expusieron unos
ejemplos sencillos de programacién lineal.

Se tratd la complejidad computacional y la importancia de la utilizacién de
algoritmos de orden de velocidad polinomial.

En el Gltimo bloque de la presentacién se presentaron los problemas de flujo a
coste minimo, que son una de las familias de problemas “sencillos” de resolver méas
grandes. Se expusieron los problemas clésicos de la investigacion operativa, tales como:
el problema del transporte, el problema del camino mas corto o el problema de
asignacion.

Finalmente se resolvid, a modo de ejemplo de la utilizacion de la programacion
lineal y entera, un problema relacionado con el cariotipado de cromosomas.

i) Métodos bootstrap.

Con este seminario se pretendid exponer la idea del remuestreo bootstrap y su
aplicacion al calculo de intervalos de confianza.

Se realizé una breve introduccion histérica del método exponiendo el problema
para el que Efron lo invento, la estimacion de la varianza de un estimador.

En una segunda parte de la exposicion se presentaron las metodologias de
distintos métodos bootstrap como el bootstrap percentil, bootstrap percentil
estudentizado, bootstrap en regresion, ...

Dentro de los bootstrap en regresion se tratd el bootstrap homocedastico, su
metodologia y las limitaciones que tiene (que el modelo de regresién sea
heterocedastico). Otro bootstrap en regresion del que se habl6 fue el Wild Bootstrap,
con el cual se evita el problema de la heterocedasticidad de los datos.
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Finalmente se presentaron varios casos concretos donde utilizar los distintos
meétodos bootstrap y mostrar como implementarlos en R. Al mismo tiempo, con estos
ejemplos, se puso de manifiesto las limitaciones o problemas que podian tener distintos
bootstrap y como otros podian subsanarlos.
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Capitulo 2

Asesoria metodologica

A lo largo de la estancia en la Unidad de Epidemiologia Clinica del Complejo
Hospitalario Universitario de Santiago de Compostela, se realizaron tareas de asesoria
estadistica a investigadores, asi como actividades internas de la Unidad.

Las tematicas que normalmente se abordan en la Unidad tratan temas donde el
analisis estadistico versa sobre: Regresion logistica, analisis de supervivencia, pruebas
diagndsticas, analisis espacio-temporal, analisis de datos categoricos, modelos
mixtos,...

Una parte importante del trabajo a realizar en la unidad consiste en el continuo
desarrollo de software e implementacion de cddigos R, para la realizacion de analisis
estadisticos.

En este capitulo se resumira parte de estos trabajos realizados, exponiendo los
resultados obtenidos.

En la seccién 2.1 se expondra la confeccion de un codigo R para realizar un
rapido analisis descriptivo de un conjunto de datos, desarrollado por un compafiero de la
Unidad (Lagoa Labrador, Fiz)

En la seccion 2.2 se resumira los resultados estadisticos obtenidos en un estudio
espacio-temporal.



Andrés Blanco Hortas | 16
Memoria de las practicas

2.1. Codigo R para un analisis descriptivo

Una de las tareas a las que hay que enfrentarse a la hora de realizar un analisis
estadistico, consiste en un analisis descriptivo previo de los datos. Aunque es una tarea
pesada no deja de ser necesaria e importante. Por este motivo, una de las tareas a
realizar en las practicas consistid6 en crear un cddigo R para un rapido analisis
descriptivo.

La creacién de las funciones R para el analisis descriptivo fue llevado a cabo por
Fiz Lagoa Labrador. Se realizd una discusion previa junto a él sobre la metodologia a
utilizar asi como asesoramiento en la confeccion del codigo.

Las funciones programadas realizan un analisis descriptivo de la variable, sea
continua o categoérica. También se programaron funciones que realizan analisis
estandares entre variables categodricas, continuas o entre factores de una variable
continua sobre los factores de una categorica.

El cddigo de las funciones asi como una exhaustiva descripcion de la
metodologia utilizada sera descrita por Fiz Lagoa Labrador en su TFM.

2.2. Analisis espacio-temporal de las quejas en el CHUS

En esta seccion se presentaran los resultados obtenidos en un analisis estadistico
espacio-temporal acerca de quejas presentadas en el Area Sanitaria de Santiago de
Compostela. Asi, se estudiard la evolucién temporal de las quejas y su posible
asociacion con el area geografica de procedencia y con factores sociodemogréaficos.

El andlisis temporal fue desarrollado por un compafiero de la Unidad (Fiz Lagoa
Labrador). Por tanto, en esta seccion, nos centraremos en el analisis espacio-temporal.

La mayoria de las quejas son formuladas por gente que tiene su domicilio en el
area sanitaria de Santiago de Compostela. Esta area esta formado por 43 concellos
pertenecientes a las provincias de Corufia y Pontevedra.

Se presentan los resultados de un modelo espacio-temporal ajustado, ademas de
por el tiempo y el espacio, por otras covariables como: indice de analfabetizacion, tasa
de emigracion e inmigracién, porcentaje de personas mayores de 65 afios, tasa de
nuevos matrimonios y nacimientos, numero de discapacitados e indices
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socioecondmicos tales como tasa de paro, prestaciones sociales y la renta disponible
bruta de cada concello.

En la figura 1 se muestran los efectos suavizados de cada covariable. Puede
observarse como el tiempo tiene un efecto creciente y no lineal. Los efectos de la tasa
de analfabetizacion, porcentaje de mayores de 65 afios, la tasa de emigracion y las
prestaciones sociales no son significativos.

El efecto de la tasa de inmigracién si es significativo y decreciente. En cambio,
los efectos de la tasa de nuevos matrimonios, tasa de nacimientos, tasa de
discapacitados, el niamero de parados y la renta bruta disponible tienen un efecto
significativo y creciente. Los efectos de la tasa de nuevos matrimonios, tasa de
discapacidad y namero de parados, siendo significativos, son lineales.

Figura 1: Efecto de las covariables en el modelo espacio-temporal.
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En la figura 2 se presentan los efectos espaciales del modelo. Se puede observar
que se producen un menor nimero de quejas en las zonas del Suroeste y del Sudeste del
area sanitaria de Santiago de Compostela. Es decir, en la peninsula del Barbanza,
concretamente en los concellos de Porto do Son, Ribeira, Pobra do Caramifial y Boiro.
La otra zona en la que se producen menos quejas es en la comarca de Deza, en los
concellos de Lalin, Doz6n, Rodeiro, Agolada, Vila de Cruces y Silleda. Estos efectos
ademas son significativos al 95% de confianza.

La zona central del area sanitaria de Santiago de Compostela es en la que mas
quejas se producen, siendo también significativos estos efectos.

Figura 2: Efectos espaciales en el modelo espacio-temporal

Efectos estructurados Efectos al 95% Efectos al 80%
| —— s m——— | e ——
0840z Q 05472 -1 Q 1 -1 Q 1
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La distribucion espacial de las quejas tiene un comportamiento muy marcado,
con dos zonas del &area sanitaria de Santiago de Compostela con significativamente
menor nimero de quejas. Estas dos zonas son la peninsula del Barbanza y la comarca de
Deza. EI menor nimero de quejas puede ser achacable al hecho de una menor
utilizacién del Complexo Hospitalario, ya sea por la existencia de otros centros de salud
en la zona o por la lejania a Santiago de Compostela.
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En cuanto a la influencia de factores socioecondémicos, a la vista de los
resultados, se puede concluir que al aumentar la emigracion, nuevos matrimonios,
nacimientos y renta son factores que hacen aumentar el niimero de quejas. En cambio, el
aumento de la inmigracion y de las prestaciones sociales produce una disminucion en el
namero de quejas.
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Capitulo 3

MOVER

En este capitulo se tratara la interaccion aditiva y se presentard el método
MOVER para el célculo de los intervalos de confianza (IC) de las cantidades de interés
en la interaccion.

Se realizara una pequefia exposicién del significado de interaccién y la
diferencia entre interaccion bioldgica y matematica. Se remarcara la importancia que
tiene la interaccion en los estudios epidemioldgicos actuales donde se esta a tratar en
muchos casos la interaccién gen-medio ambiente.

Existen unas ciertas cantidades de interés en la interaccion que la definen. El
calculo de de sus intervalos de confianza es de gran importancia. En este capitulo se
expondra los IC propuestos por Hosmer-Lemeshow y una pequefia critica a ellos. Se
presentard otro método para el calculo de los IC, el método MOVER y su
implementacion en R.

Para comprobar el buen funcionamiento de este método, se realizard un estudio
de simulacién, con distintos escenarios, y se compararan los resultados obtenidos con el
método MOVER y con distintos métodos bootstrap.

Por ultimo, se utilizara el método MOVER para calcular los IC de los indices de
interés en interaccién con unos datos reales. Los datos, que versan acerca de la
interaccion gen-medio ambiente, son datos de un estudio previo en el que se calculo el
IC de un indice de la interaccion mediante el método de Hosmer-Lemeshow. En este
capitulo se calcularan por el método MOVER y se compararan ambos IC.
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3.1. Interaccidn aditiva

En las ultimas décadas muchos autores han descrito la importancia de la
interaccion en los estudios epidemioldgicos. Una de las vias de investigacion abierta en
los ultimos afios, y de una gran importancia (Tiret, 2002), es la interaccion de factores
ambientales-gen. En esta seccion trataremos de definir el término interaccion, que como
veremos no es una tarea trivial, y su utilidad.

Una primera dificultad que surge a la hora de definir la interaccion es que es un
concepto que define dos cosas diferentes, a las que llamaremos interaccion estadistica e
interaccion bioldgica. Son varios los autores que han tratado la cuestion de la confusion
que crea el concepto de interaccion y sus dos significados (Rothman, 1980; Ahlbom,
2005).

Interaccion estadistica es el contexto donde el término interaccion tiene un
significado establecido y especifico en estadistica, donde se usa para caracterizar una
situacion en la que los efectos no son aditivos. Es decir, la interaccion estadistica se
refiere a la necesidad de incluir una interaccién, o producto, como término de un
modelo estadistico para el buen ajuste de unos datos.

Interaccion biol6gica, en cambio, se puede definir como la interdependencia
entre dos 0 mas causas para producir un efecto. Es decir, muchas causas de enfermedad
dependen de la presencia de otro factor para acrecentar o disminuir su efecto, y esto es
lo que se entiende como interaccion bioldgica.

A lo largo de todo el capitulo lo que se tratara sera la interaccion biolégica.
Como identificarla, representarla y medirla seran tareas que se trataran en el capitulo.
De aqui en adelante se denotara la interaccion bioldgica por interaccién a secas.

Por tanto, el término interaccion se usa en epidemiologia para describir una
situacion en donde dos 0 mas factores de riesgo modifican el efecto cada uno del otro en
relacion a un cierto efecto.

Asi, interaccion, significa que le efecto de una variable difiere dependiendo de la
presencia 0 ausencia de otra variable (variable modificadora). Si la presencia de la
variable modificadora acentua el efecto de la otra variable se dird que es una situacion
de sinergismo (interaccion positiva). En cambio, si la presencia de la variable
modificadora hace disminuir o desaparecer el efecto de la otra variable se dira que es
una situacion de antagonismo (interaccion negativa).

Un minimo de tres factores son necesarios para que exista el fendmeno de
interaccion. Designaremos por A al principal factor de riesgo, la variable dependiente
como Y, y el tercer factor (el posible efecto modificador) como Z. Se puede definir
interaccion de dos formas diferentes:



Andrés Blanco Hortas | 23
Memoria de las practicas

- Interaccion ocurre cuando el efecto del factor de riesgo A sobre la variable Y
no es homogeéneo en los estratos formados por la tercera variable Z.

- Interaccion ocurre cuando el efecto conjunto de A y Z observado difiere de
lo que cabria esperar por la suma (interaccion aditiva) o multiplicacion
(interaccion multiplicativa) de los efectos de Ay Z por separado.

Esta segunda acepcion tiene una interpretacion mas intuitiva y conlleva una
forma mas sencilla de medir la interaccion. En este sentido, puede hablarse de dos tipos
de interaccion, interaccion aditiva e interaccion multiplicativa.

La presencia de interaccion aditiva se evalla comparando los efectos
observados con los esperados de los factores A y Z. Denotemos por AR el riesgo
atribuible a un factor de riesgo. Se denota por A y Z la presencia de los factores de
riesgo y por A y Z su ausencia. Asi, la ausencia de interaccion vendréa definida por la
igualdad entre el riesgo atribuible observado y el riesgo atribuible esperado en presencia
de los dos factores. El riesgo atribuible esperado se define como:

Esp AR,, =Obs AR, +0bs AR,

Es decir, el riesgo atribuible esperado debido a los factores Ay Z es igual a la
suma de los riesgos atribuibles observados de los factores A 'y Z por separado.

En caso de no darse la igualdad Esp AR,, =Obs AR,, , se diria que existe una
situacion de interaccion.

La interaccion multiplicativa se evalla observando si el riesgo relativo (RR)
observado en presencia de los dos factores Ay Z es igual al esperado, definido como:

Esp RR,, =0bs RR,,; xObs RR,,

La igualdad entre el riesgo relativo esperado y el observado en presencia de los
dos factores sera indicio de no interaccion, y si hay diferencias entonces se hablara de si
interaccion.

A lo largo del capitulo trataremos la interaccién aditiva, que es la que tiene una
interpretacion mas directa y facil de usar en el entorno de la epidemiologia. Definiremos
tres indices de interés en la interaccion aditiva y como estos la definen.

Rothman discute en su libro (Rothman, 1986) acerca de la estimacion de la
interaccion aditiva, usando modelos de regresion logistica, definida como la aditividad
de efectos de dos factores. Define tres indices de interés, el exceso de riego relativo
(RERI), la proporcion atribuible (AP) y el indice de sinergia (SI) debidos a la
interaccion.
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Se denota por A y B la presencia de los factores de riesgo y por A y B su
ausencia. Sea RR el riesgo relativo, se definen los tres indices como sigue:

RERI = RR(AB) - RR(AB) — RR(AB) +1

_ RERI _ RR(AB)-RR(AB)-RR(AB)+1
" RR(AB) RR(AB)

~ RR(AB) -1
" RR(AB)+RR(AB)-2

La ausencia de interaccion viene definida por RERI = AP =0 y SI=1.

Por tanto, es de gran importancia poder calcular intervalos de confianza (I1C)
para estos indices. El propio Rothman propuso un método para calcular el intervalo de
confianza, aunque los méas extendidos en la literatura son los presentados por Hosmer-
Lemeshow.

3.2. Intervalos de confianza en interaccion

En esta seccion presentaremos los métodos propuestos por Rothman (Rothman,
1976) y Hosmer-Lemeshow (Hosmer-Lemeshow, 1992) para el célculo de los IC de los
indices en interaccion definidos en la seccién anterior (RERI, AP y SI).

Como se ha comentado en la seccién anterior, Rothman definié los indices de
interés en la interaccion. En un articulo (Rothman, 1976) presentaba una metodologia,
basada en la distribucion log-normal, para el clculo del IC para el indice de sinergia. Si
S denota este indice, los limites del IC seran:

5, = exp(ln(§)—Zl_a28E(In(§))
5, = exp(ln(§)+Zl_a28E(In(§))

donde SE(In(§) es el error estandar del logaritmo natural de S, yZ_,, eselcuantil

%

2 de la distribucion normal estandar.
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Algunos afios mas tarde, Hosmer y Lemeshow presentaron otro método para el
calculo de los intervalos de confianza para estos indices (Hosmer and Lemeshow,
1992). Este método, basado en el método delta, ha sido el mas extendido en la literatura.

Los autores proponen una aproximacién asintética simple (SA) para el célculo
de los intervalos de confianza. Si S denota la cantidad de interés, su IC sera:

S $1.96,/V(S)

Para calcular la varianza estimada se usa el método delta. Si
h(@), 6=(0,..,6,), denota una reparametrizacion de S la varianza estimada sera:

v[h(é)} = Zn:hf\?(éi)+22hihj cov(d,,0,); h, :%
i=1 i%]j i

Proponen obtener las OR’s a partir de un modelo de regresion logistico. Asi,
puede realizarse una reparametrizacion de los indices, h(@), donde 0 =(6,,...,0,) seran

los coeficientes de la regresion. Es esta situacion, el célculo de las varianzas y las
covarianzas es sencillo.

Los propios autores realizaron un estudio de simulacion (Assman, Hosmer,
Lemeshow, 1996) para comprobar el buen funcionamiento del método. En el estudio
comparan los resultados con los obtenidos por tres métodos bootstrap. Los resultados
obtenidos por los IC asintéticos son buenos, sin ser espectaculares, siendo claramente
peores que los obtenidos por uno de los métodos bootstrap (bootstrap percentil).

Una de las grandes limitaciones de los IC asint6ticos es que se fuerzan a ser
simétricos. En el estudio de simulacion que realizan Hosmer-Lemeshow esta
circunstancia queda de manifiesto. En la gran mayoria de los escenarios que presentan,
el error de cobertura estd mucho mas balanceado hacia un lado del intervalo que hacia el
otro. En cambio, el bootstrap percentil, obtiene un error de cobertura bastante simétrico,
lo que es deseable.

A lo largo del capitulo se expondra una alternativa para la construccion de los
intervalos de confianza para las medidas de interés en la interaccion aditiva. Esta
alternativa, propuesta por Zou (Zou, 2008), es el resultado de incorporar limites de
confianza asimétricos para los riesgos relativos. Nos referiremos a este nuevo método
como MOVER (method of variance estimates recovery), por el hecho de que utiliza, o
recupera, las varianzas estimadas para el calculo de los limites de los intervalos de
confianza para los riesgos relativos, y las utiliza para construir el IC para cada indice en
la interaccion.
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3.3. Método MOVER

En esta seccidn se presenta la metodologia para el célculo de los intervalos de
confianza para las medidas de interés en la interaccion mediante el método MOVER.

Sean A y B dos factores de riesgo, la presencia o ausencia de estos factores se
denota por 1 o O respectivamente. Por tanto pueden darse cuatro combinaciones, 11, 10,
01 y 00. Sea RR; el riesgo relativo correspondiente a la combinacion ij (i,j=0,1). Se
definen el RERI, AP y SI como sigue:

RERI =RR, —~RR, - RR,, +1

_RERI 1 RR, RRy
RR, RR, RR;, RR,

AP +1

_ RR11 -1
RR, +RR,; -2

Hay que tener en cuenta que en un estudio de caso-control se debe substituir los
riesgos relativos (RR) por odds ratios (OR). En los estudios de cohortes se trabajara con
RR, al ser posible utilizarlos, ya que las odds ratios tienden a exagerar los riesgos
relativos (Knol, 2007).

Los indices RERI y AP pueden reparametrizarse ambos como

0,-0,-0,+1

1 R
Donde 6, =RRy, 6,=RR,, 6 =RR, para el RERI, y 6= o, 0, = R:: '

0, _RRy para la AP.
RR,

1
Si aplicamos una transformacién logaritmo a Sl:
In SI =In(RR, —1) - In(RR,, + RR,, —2)
Por tanto, el logaritmo del indice SI puede reparametrizarse como
0,0,

La idea basica del método MOVER para el célculo de los intervalos de
confianza consiste en no perder la informacién que se obtiene al ser posible el célculo
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de intervalos de confianza asimétricos para los RR. La estrategia es usar estos intervalos
de confianza, sin destruir su asimetria, para construir unos intervalos asimétricos para
una combinacion lineal de RR.

A continuacién se mostrara la construccion del intervalo de confianza bilateral al
(l-a)% para 6 +6,. Los IC para cualquier combinacion lineal se obtienen por
induccidn a partir de estos.

Por tanto, consideremos la combinacion de RR 6 +6,. Se consideran

primeramente las dos estimaciones 6, y 0, independientes. Entonces los limites inferior
y superior seran

L=(0,+6,)— z%«/v(§1)+v(éz)
U =(0,+0,)+2,,\v(0)+(0,)

Donde z_, denota el cuantil 4 de la distribucién normal estandar.

%

Los términos v(éi) (i=1,2) pueden ser calculados por dos aproximaciones: Una
asumiendo que v(éi) es independiente de 6., y otra que no hace esta suposicion. Los

intervalos de confianza para 6, de la primera aproximacion son simétricos mientras que
los de la segunda son asimétricos y normalmente mejores (Efron y Tibshirani, 1993).

En el método MOVER se utilizaran estos intervalos asimétricos y a partir de
ellos se construiran los limites del 1C para una combinacién lineal de RR.

De la relacion existente entre intervalos de confianza y contraste de hipétesis, el
intervalo debe contener todos los valores de los parametros que no son rechazados por

el test. En otras palabras, L (el limite inferior) es el minimo valor de 6, +6,
satisfaciendo

[(0,+6,)-(6,+0,)) _ .
v(6, +6,) %2

Para reflejar el hecho de que la varianza de éﬁéz en general depende del
verdadero valor de 6,+0,, la varianza estimada para obtener L debe ser estimada en una
vecindad de L o min(4,)+min(6,). Entre los limites de los dos intervalos de confianza
para 6 (l,u,l,,u,), serian 6 +6, =1, +1,. Lo cual implica que la varianza puede ser
estimadacon 6, =l y 6, =1,.
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De nuevo, por la dualidad de IC y contraste de hipotesis

l = i—za/\/v(e =12

que recupera la varianza estimada como

(e—l)
z,’

U0) ==

Introduciendo estas estimaciones de las varianzas en los limites de 6,+0, se
tiene que

L= (él +éZ)_\/(él _I1)2 +(éZ - |2)2

U :(él+éz)+\/(u1_é1)2 +(u2 _9"2)2

Estos limites estan construidos en caso de independencia entre 6, y 6,. En caso
de existir dependencia entre los parametros se pueden extender como sigue. Sea r la
correlacion entre 6, y 6,, luego los limites del intervalo de confianza son

L=(0,+0,)—(6,—1) + (0, -1,)* +2r(6,-1,)(6,-1,)

U=(6,+6,)+yU -0+, -6, +2ru,-6)(u,-6,)

Estos serian los limites del IC para la combinacion lineal 6,+6, en caso de
existir dependencia entre los pardmetros.

Los limites del IC para cualquier combinacién lineal de RR se obtienen por
induccidén. Asi, el intervalo de confianza (L,U) para una combinacion lineal de RR

D ¢, serfa:
i

L:Zciéi—\/Z[ce min(cl,,cu,)]’ +2cov,

U= Zciéi + \/Z[ciéi —max(cl;,cu;))* +2cov,
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Donde
cov, = zsgn(cicj)rij[ciéi _min(cilﬂciui)]x[cjéj —min(c;l;,c;u;)]
i<j
cov,_ = zsgn(cicj)rij [Ciéi _max(cili’ciui)]x[cjéi _max(cjlj’ciui)]
i<j
y
+1,¢c; >0
sgn(c.c.) =
gn(ec;) -1,¢c; <0

El RERI y AP se reparametrizar como 6,—6,-0,+1, por lo expuesto
anteriormente, los limites de sus intervalos de confianza seran:

L=1+0,-0,-6,~[(0, )" +(u,~0,)* +(u,— 0,)’
—2[‘12 (él - |1)(u2 - éz) - 2r13 (é1 - I1)(u3 _és)
+2r23(u2 _éz)(us _és)]%
@
U =1+6,-0, -0, +[(u, 6, + (6, ~1,)’ +(0, ~u,)’
—2[‘12 (|1 _91)(92 - |2) - 2r13 (u1 - 91)(93 - Is)
+2r23(éz _Iz)(és _Is)]%

El logaritmo del indice de sinergia se reparametriza como 6, —0,, los limites de
su intervalo de confianza seran

L= él _éz _[(él _I1)2 + (éz - I2)2 + 2r(é1 _I1)(éz _Iz)]%
(2)
U= él _éz +[(u1 _51)2 +(U2 +éz)2 +2I’(U1 _51)(1"2 +é2)]%

Para obtener los limites del IC para el Sl, bastard con aplicar la funcién
exponencial a estos limites.

Puede verse (Zou, 2008) que estos limites del IC para el Sl calculados mediante
el método MOVER son idénticos a los propuestos por Rothman (Rothman, 1976),
basados en la distribucion log-normal, los cuales tienen un céalculo mucho mas sencillo.

La metodologia seria la siguiente: Si la cantidad de interés es S, los limites de su IC
serian:
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S, =exp(In(S)-2_ %«/v(ln S)) =S x exp(—Zl_%\/v(In S))
s, =exp(In(S) + Zl_%«/v(ln S))=Sx exp(+Zl_%w/v(In S))

Por tanto, para obtener los IC por el MOVER para RERI, AP y Sl se necesitara
realizar el céalculo de los IC para los parametros (obtener Ii y u;j) asi como las

correlaciones entre ellos.

Para los parametros no se asumirén intervalos de confianza simétricos, sino que
se utilizaran los basados en la distribucion log-normal, mas sensibles y que pueden ser

asimétricos (Rothman, 1976).
(L,u)=6 exp(izoyﬂ/v(ln Hi))
2

L laci den obtener como . cov(9,.6))
as correlaciones se pue L= %
v(6,)v(9;)

Para el calculo de las correlaciones, por tanto, es necesario obtener las varianzas
de los parametros y las covarianzas entre ellos. Mediante la aplicacion el método delta,

se tiene que si (@) =h(6 /i=1,...,n), la varianza de h seré:

v[h(9)] Zhv(9)+22h “cov(6,

i#]

donde h, _oh
0

Las estimaciones de las varianzas y las covarianzas de los parametros, se
realizaran mediante el método delta expuesto, teniendo en cuenta que los parametros
son RR o factores entre RR. A partir de ellas se calcularan las correlaciones entre ellos

como sigue (Zou, 2008):
cov(RR,, RR,;) =RR, xRR,, xcov(InRR,,INRR))
V(RR,) = RRizo xV(INRRy,)

cov(RR,,RR,,) _ cov(InRR,;,InRR,,)
JRRV(RR,)  V(INRRV(INRR,,)

corr(RR,, RR,,) =

Las demés varianzas, covarianzas y correlaciones se calculan de forma anéloga.
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A continuacién se mostraran los célculos para estudios caso-control y de
cohortes. También para el caso de introducir la interaccion mediante un modelo de
regresion logistica, con el cual se pueden adjuntar mas covariables al modelo, y extraer
las OR a partir él.

3.3.1 Estudio caso-control

En esta seccion presentamos los intervalos de confianza para las medidas de
interés en interaccion en un estudio de caso-control. EI RERI, AP y Sl estan definidas
en terminos de RR pero, ante la imposibilidad del célculo de RR en un estudio de caso-
control, se aproximaran estos por las odds-ratios (OR).

RERI =OR, —OR,, —~OR,, +1=6, -0, -6, +1

_RERI 1 OR, OR,
ORll ORll ORll ORll

AP +1=0,-60,-0,+1

InSI =In(OR,, -1) -In(OR, +OR,, —2) =6, -6,

En la tabla.1 se muestra la representacion de la interaccién de dos factores de
riesgo mediante una tabla 4x2, idoneas para representar estas situaciones (Botto, 2001),
asi como unas cantidades de interés, las OR.

Tabla 1. Tabla 4x2 caso-control

Factores Variable Dependiente

G E Sl NO OR

1 1 a b OR, = a%q
1 0 C d OR, = c%g
0 1 e f OR,, = e%g
0 0 g h 1

En la seccion 3.3 se presentaron los intervalos de confianza para las
reparametrizaciones del RERI, AP y SI. Es necesario el célculo de los intervalos de
confianza de los parametros, asi como la correlacion entre ellos.

Por tanto es preciso obtener las varianzas de los logaritmos de los parametros.
Estos célculos los realiza Rothman (Rothman, 1976). A continuacién presentamos los
resultados:
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1 1 1 1 1
v(InO =+ —4— v| In =v(InO
(INORy,) 2 5 9 h [ ORH] (INOR,,)
vinoR,) =2+ 2411 Qo | 1,111
c d g h OR,) a b ¢ d
V(anRm):l+i+l+l Vv |n% :l+l+£+£
e f g h OR,) a b e f

Los IC de los pardmetros asi como las correlaciones entre ellos de los distintos
indices en la interaccion serian:

- i/ RERI =OR, —~OR,—~OR, +1=0,-6, -0, +1

+
h, = \/V(|nO}R/gl )V%E] OR.) (I,,u;) =OR,, exp (11-96\/V(|n OR11))

ot (10,) =R, exp(1.96, (O, )

s =
JV(INOR,)v(INOR,,)

% +% (I;,u;) =OR,, exp(¢1.96m )

fs =
JV(INOR,)v(INOR,,)

- i/ AP= ! —OR1°—0R01+1:91—92—92+1
OR, OR; OR,
Rt _ 106 vt
rlz\/[ - ] [ ORloj (Il,ul)%Rﬂexp£+1.96 V[InORﬂ]J
v|In vl In—=
OR, ORy,

My = % % (Iz,uz):ORl%Rl exp£¢1.96 v[ln%n

T
K \/[ 1 ] [ OR01] )
vl In vl In—*%
OR, OR,
lye = %‘Jr% (I3,u3):OR01OR exp| ¥1.96 v[ln%]
\/ [ ORloJ [ OROlj 11 \ L ORy
v|In v| In
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- i/ InSI =In(OR,, 1)~ In(OR,, + OR,, — 2) = 6, - 6,

V(OR,; =1) =OR;v(InOR,,)
V(In(ORﬂ _1)) _ OR;v(InOR,,)

(OR11 _1)2
V(OR,, + OR,, — 2) = ORZv(INOR ;) + ORZV(INOR,,) + 20R,,OR,, ( }6 LY )
v(In(OR,, +OR,, - 2)) = V(ORi0 + ORy, - % % OR, 2y

Entonces;

:(OR10+OR01)(% +%)

r

JV(INOR;)v(OR, +OR,, —2)

(I,,u,) = IN(OR,, — 1) exp [;1.96\/v(|n (In(OR,, —1)))}

(I,,U,) = IN(OR,, + OR,, —2) exp [;1.96\/v(|n (IN(OR,, +ORy, 2)))}

Estos son los valores de los limites de los IC de los parametros y sus
correlaciones. Para el calculo de los IC para los indices de interés bastaria con substituir
estos valores en las ecuaciones (1) y (2).

Como se ha se comentado anteriormente, el método MOVER para el Sl tiene
una alta complejidad en sus célculos y ofrecen unos resultados idénticos a los obtenidos
por la aproximacion log-normal. Por tanto, es preferible la utilizacion de este Gltimo
método.

En el Anexo A se puede consultar el codigo de la implementacion en R del
método MOVER para el célculo de los IC de RERI, AP y Sl en un estudio de caso-
control.
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3.3.2 Estudio de cohortes

En esta seccion presentamos los intervalos de confianza para las medidas de
interés en interaccion en un estudio de cohortes. Las definiciones de los indices RERI,
AP y Sl en términos de RR son:

RERI =RR, —~RR,~RR,, +1=6, -6, -0, +1

AP

_RERI 1 RR, RRy +1=6,-60,-6,+1

InSI =In(RR,, —1) - In(RR,, + RR, —2) = 6, - 6,

En la tabla.2 se muestra la representacion de la interaccion de dos factores de riesgo
mediante una tabla 4x2. También se muestran los RR.

Tabla 2. Tabla 4x2 cohortes

Factores Variable Dependiente

G E SI NO Total RR
1 1 a b n, RR, :any
! gnll
1 0 c d Ny, cn /
R — “oo
Ro any,
0 1 e f n _en
0 0 g h Ny, 1

Como en el caso de un estudio de caso-control, es necesario realizar el calculo
de las varianzas de los logaritmos de los parametros. Presentamos los resultados de
estos célculos (Rothman, 1976):

v(InRRn):l—i+l—i v|In ! =V(InRRy,)
Ny g Ny RRy,
1 1 1
vinRR)=S- Lt 1 1 [ RRg) 1 1 1 1
nlO g nOO RRll a r]11 c nlO
1 1
vinRR,)=S- 1 1 1 UnmBBe |1 1 1 1

nOl g nOO RRll a r-]11 € r-]011



Andrés Blanco Hortas | 35
Memoria de las practicas

Los IC de los pardmetros y las correlaciones entre ellos de los distintos indices
RERI, APy SI serian:

- i/ RERI =RR, —~RR,~RR +1=0,-60, -0, +1

o~y

TRy W FRee(FeeiR)
[, = \/V(Inél ;)Vy(:':IORRm) (1;,U;) = RRy, exp(¥1.96 [V (InRRy,) )
- i/ AP= Réﬂ - 2:: - Eii +1=0,-0,-0,+1

12 — I]_a 1 = 196 I
e, Mg " %&1exp[+ V nRRu]
v| In v| In—1
RR;,

+ 1 RR, _ / ( RRMJ
- ,,u,) =" . I ~ow
13 \/( ] [ - ] (1,,u,) ARMEXP{H% v nRRll
v|In v|In—%
RR;,

_ Vil )= RR%RM exp[+1.96 v(ln E%ﬂn

1
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- i/ InSI =IN(RR, 1)~ In(RR, + RR , —2) = 6, - 6,

V(RR, —1) =RR2V(InRR,,)

v(In(RR, 1)) = RR V(INRR,,) (R, _1)

V(RR,, +RR,, —2) = RRZV(INRR,) + RR2V(INRR,) + 2RR ,RR,, (}/g —%Ooj
_V(RR, +RRy; - 2)

v(In(RR, +RRy, —2)) = (R, + RR,, -2y

Entonces;

- (RR, + RROl)(% —%Ooj

JV(NRR,V(RR,, +RR;, —2)

(1,,u,) = IN(RR,, 1) exp[¢1.96\/v(ln (In(RR,, —1)))}

(1,,u,) = IN(RR, + RR,, — 2) exp [11.96\/v(ln (IN(RR,, + RR,, - 2)))}

Para el calculo de los IC de los indices bastaria con substituir los limites de los
IC de los pardmetros y sus correlaciones en las formulas (1) y (2).

De nuevo, el célculo del IC para el SI conlleva unos desarrollos complejos, por
tanto es preferible su célculo mediante la aproximacion log-normal.

En el Anexo B se puede consultar el codigo de la implementacion en R del
método MOVER para el calculo de los IC de RERI, AP y Sl en un estudio de cohortes.
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3.3.3 MOVER en regresion

En esta seccidn se realizara el calculo de los IC para el RERI, AP y Sl en caso de
interaccion, a partir de la informacion extraida de un modelo de regresion. Estos indices
se definen, como se ha expuesto en secciones anteriores, en términos de RR. Los RR
pueden ser aproximados por las OR calculadas a partir del modelo de regresion
ajustado. De esta forma, aparte de la interaccion pura de dos factores, se puede
introducir en el modelo el efecto de otras covariables.

Se considera por tanto el modelo de regresion

ZaX+Y+XxY+>U,

i=1
donde Zes la variable de interés, X e Y los factores de interactlian y {U,,...,U,} el

resto de covariables que entran en el modelo. En la tabla 3 se muestran las
caracteristicas del modelo de regresion.

Tabla 3. Mover en regresion

Coeficientes Varianzas y Covarianzas

G b, V1 V12 V13
E b, V2 Vo3
G*E b3 V3

Por tanto, los indices de interés se definen como:

RERI =™ —gh —g% 11=0,-0,-6, +1

_ RERI 1 1 1

AP - =
RF\)11 ebﬁ'bz*'bs eb2+b3 eb1+b3

+1=6,-6,-6,+1

InSI =In(e™****™ —1)—In(e® +e> —2) =0, -,

Como se ha expuesto anteriormente, es necesario el calculo de las varianzas de
los pardmetros 6. asi como las covarianzas y correlaciones entre ellos. Asi, por ejemplo,

si 6, =™ y 9, =e" entonces, aplicando el método delta se tiene que:
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cov(e™=* ef)
12 =
Jvar(e®**>) x var(e*)

B ™" cov(h, +b, +Db,,b)
J(€)? var(b, +b, +b,) x (€*)? var(b,)

~cov(b, +b, +b,;,b)
~ Jvar(b, +b, + b,) x var(b,)

El resto de correlaciones se calcularian de modo analogo.

Es preciso obtener, por tanto, el valor de las varianzas y covarianzas de varias
combinaciones lineales de los coeficientes de la regresion, los b.. Los valores de estas,

de acuerdo a la tabla 3 y aplicando las propiedades de covarianzas y varianzas, serian:

v(b, +b, +b,) =V, +V, +V, + 2(V,, + V5 + V)
v(b, +b) =V, +Vv, +2v,

v(b, +b,) =V, +Vv, +2v,,

cov(b, +b, +b;,b) =V, +v,, + v,

cov(b, +b, +b;,b,) =V, + Vv, +V,,

cov(b, +b, +b;,b, +b,) =V, + Vv, + Vv, + V5 + 2V,
cov(b, +b, +b,,b +b,) =V, +v, + Vv, +V,; + 2v,,
cov(b, +b,,b, +b;) =V, +Vv, +V,; +V,,

En base a estos resultados, los IC para el RERI, APy In(Sl) serian:

- i/ RERI =" g% g% =9 —0,-6,+1

cov(b, +b, +b,,b) by +b, +b _
r, = l,u)=e**"exp(F1.96,/v(b, +b, +b
12 \/V(b1+b2 +b3)v(b1) (1 1) p(+ ( (L) 3))

_ cov(b, +b, +b;,b,) . )
hs \/V(b1+b2+b3)v(b2) (Iziuz) € exp(+196\/\Tb1))

I, = % (I,,u,) =e™ exp(¢1.96. /v(bz))
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1 1 1

- il AP= L
eb1+bz+b3 ebz+b3 eb1+b3

+1=0,-6,-0,+1

. - \7\(/)2/[)(1%2 bjr-it;k;?;/(btj 1bb33)) (I,u)= %bl+bz+b3 exp(¢1.96, v(b, +b, + b3))

_cov(b +b, +b,,b +b,) B _ Y
= (b, +D, +by)v(b, +by) (10 = Jo o X0 (71960C, +5,)

. _ \;:\(/)E/b(bi; k;gv(%;b;)) (I,,u,) = %wh exp(¢1.96‘ Jv(b, + b3))

- i/ InSI =In(e™™™ —1)—In(e™ +e> -2) =6, -6,

eb1+bz+b3
V(II’](E,’bl*—bZ*—b3 —1)) = W V(b1 + b2 + b2)

v(eh +e% —2)=e™v, +e*v, + 26"y,
b,
v(e® +e -2)

v(In(e™ +e% —2)) = (e e _2)2

Entonces;

r— [ebl (Vy + Vi + Vi) + €% (V, + +V23)}
JV(b,+b, +b,)v(e® +e% —2)

(I,,u,) = In(e®"™"™ —1) exp [11.96\/v(ln (In(e® ™ —1)))}

(1,,U,) = In(e® + €% — 2) exp [11.96\/v(ln (In(e® +e™ - 2)))}

Para el calculo de los IC de los indices bastaria con substituir los limites de los
IC de los pardmetros y sus correlaciones en las formulas (1) y (2).
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Igual que en los casos anteriores, el IC proporcionado por el MOVER para el SI
es idéntico al obtenido por la aproximacién log-normal, que tiene un célculo mucho mas
sencillo.

En el Anexo C se puede consultar el codigo de la implementacion en R del
método MOVER para el célculo de los IC de RERI, AP y SI mediante un modelo de
regresion.

3.4. Estudio de simulacién

Para la evaluacion del comportamiento del método MOVER implementado, se
realiz6 un estudio de simulacién. Estudios anteriores (Zou, 2008) ponen de manifiesto
el mejor comportamiento del método MOVER frente a los IC asint6ticos presentados
por Hosmer-Lemeshow. En esta seccion se comparan los IC obtenidos a partir del
método MOVER con los IC obtenidos con 3 métodos bootstrap diferentes: percentil,
pivotal y bootstrap acelerado y corrector de sesgo.

Metodologia

Se exponen 2 escenarios de simulacién (tabla 1). EI primer escenario que se
considera es una situacion donde existe interaccion (OR,, =20,0R, =5,0R, =4). El
segundo  escenario  considerado es una situacion de no interaccién
(OR,, =8,0R, =5,0R, =4). Cada escenario se replica para dos tamafios muestrales,
uno con un tamafio moderado (n=500), y otro con un tamafio grande (n=2000).

En cada repeticion de la simulacién se generan independientemente dos
variables de bernoulli X;, X, de tamafio n (n=500,2000). A partir de ellas, se crean las

variables dummy de interaccion X,,, X,,, X,,, Xy Y, mediante la funcion logit, con las
OR’s adecuadas en cada caso, se genera la variable dependiente Y, es decir:

Y ~ Ber (p(X,, X,))

con = _Po+108(0Ry) X, +10(ORy) X,y +10g(OR,,) Xy,)

1+ (ﬂo +10g(OR,,) X, +10g(OR ) X, +10g(OR,,) X11)
para asegurarnos que la prevalencia poblacional es igual a 0.5.

, donde p,=109(0.5),

Para comparar los IC obtenidos mediante el método MOVER se programaron 3
métodos bootstrap. En el bootstrap percentil (B1) se realizan las remuestras de los datos
originales y a partir de la distribucién bootstrap se estiman los percentiles de la
distribucion muestral para las cantidades de interés (RERI, AP y SI). Si denotamos por
Xoozs Y Xoors l0s percentiles 2.5° y 97.5° estimados de la distribucion muestral, el

intervalo de confianza al 95% por el método bootstrap percentil seré:
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*

( X 0.0251 X (;.975)

En el bootstrap pivotal (B2), se resta la cantidad de interés original a la calculada
en cada remuestra. Sobre esta distribucion muestral se calculan los percentiles 2.5° y

97.5°, los denotamos por Y, . Y Yeers- EI IC al 95% para Y, donde Y es el indice de
interés, calculado por el bootstrap pivotal sera:

(Y + YO’.COZS ' Y+ Y0f975)

El tercer bootstrap (BCa) es el bootstrap acelerado y corrector de sesgo (Efron y
Tibshirani, 1993). Este método ofrece unos intervalos similares al bootstrap percentil

pero en vez de ser X, < X < X g5 10s limites del 1C seran X, <X <X, donde Ly

U son elegidos para hacer las medianas de los intervalos insesgadas y ajustadas por
asimetria. Los valores o, y ¢« se eligen para que tener la misma probabilidad

acumulada que z, y z,, definidos como:

- Z,+2
_a 0 _a
= % 47,0 7, = % n
1—a(zo—zl_%) 1—a(zo+zl_%)

z

Z, 0

El valor z, mide que las medianas sean insesgadas y se define por:
P(Z <z,)=p, donde p, es la proporcion de veces que la cantidad de interés en las

remuestras es menor o igual a la original (8, <6). El valor a mide asimetria en los
datos y viene dado por:

>.(6,-6.)
6[2@( ) _é—i)z}é

a=

donde 6 es la estimacion de € sin la observacion i-ésima de los datos y 6, es la

media de los valores é_i. En el caso de que a=0 y z,=0, el bootstrap BCa es el
mismo que el bootstrap percentil.

Tabla 1: Escenarios elegidos para la simulacion

Escenario ORi1 ORjyg ORp: RERI AP Si

Interaccion 20 5 4 12 06 2.7
No interaccion 8 5 4 0 0 1
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Resultados de la simulacion

El primer escenario de simulacion se plantea una situacion donde existe
interaccion, con unas OR’s de OR,, =20, OR, =5, OR,, =4. En este escenario se

tendrian unos valores de los indices de interés de RERI=12, AP=0.6 y SI=2.7. En la
tabla 2 se muestran los resultados del estudio. EI método MOVER tiene una excelente
cobertura, cercana al valor nominal (95%), y en algunos casos incluso mejor que las de
los métodos bootstrap.

También se ha computado la longitud media de los intervalos obtenidos en la
simulacion. Es interesante comprobar coémo, con un tamafio muestral pequefio (n=500),
el MOVER consigue una cobertura similar a los métodos bootstrap con una amplitud
media menor. En el caso del RERI, la amplitud media es de 35, mientras que en los
bootstrap percentil y pivotal supera 45, y el BCa es de 40. En el caso del SI también es
sensiblemente menor el MOVER vy en el caso de la AP los resultados son muy
similares. Con una tamafio muestral grande (n=2000), la longitud media de los IC de los
tres indice son practicamente idénticas en los 4 métodos.

Tabla 2: Estudio de simulacién 1

n MOVER Bl B2 BCa
RERI 95.5 94.3 94.9 96.2
Cobertura AP 94.4 94.8 95 95.8
500 Sl 95.5 95 95.1 95.8
RERI 35.6 46.1 454 40.07
Amplitud AP 0.624 0.602 0.602 0.618
Sl 5.326 6.777 6.730 6.040
RERI 94.9 94.3 94.6 96
Cobertura AP 94.8 94.6 95.1 95.7
2000 Sl 95 94.8 95.4 95.7
RERI 14.04 14,51 14.56 14.11
Amplitud AP 0.28 0.27 0.27 0.27
Sl 2.11 2.17 2.18 2.16

Cobertura y amplitud media de los IC para el RERI, AP, Sl en el estudio de simulacion 1.
Tamafios muestrales de 500 y 2000, y unas OR de OR;=20, OR1=5, ORy;=4. Si hay interaccion.
B1: Bootstrap cuantil. B2: bootstrap pivotal. BCa: bootstrap acelerado y con correccion de sesgo.
500 remuestras en cada bootstrap.
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El segundo escenario de simulacién esta planteado con una situacion de no
interaccion. Las OR’s consideradas son OR,, =8, OR,=5, OR, =4. Con esta
situacion, los valores de los indices serian RERI=0, AP=0 y SI=1. En la tabla 3 se
muestran los resultados del estudio. EI método MOVER nuevamente tiene una
cobertura excelente y competitiva con los métodos bootstrap.

La amplitud media de los IC es muy similar en todos los casos, siendo mucho

menores que las del primer escenario de simulacion, donde si habia interaccion.

Tabla 3: Estudio de simulacion 2

n MOVER Bl B2 BCa
RERI 94.6 94.2 94.2 95.7
Cobertura AP 94 94.2 94.1 95
500 Sl 95 94.2 94.1 95.2
RERI 11.40 11.69 11.73 11.63
Amplitud AP 1.25 1.20 1.20 1.19
Sl 1.42 1.51 1.51 1.50
RERI 95.1 95.5 95.8 96
Cobertura AP 95.3 95.5 95.8 95.8
2000 Sl 95.2 95.5 95.8 95.8
RERI 4,58 4,56 457 457
Amplitud AP 0.55 0.54 0.54 0.53
Sl 0.63 0.63 0.63 0.65

Cobertura y amplitud media de los IC para el RERI, AP, Sl en el estudio de simulacion 2.

Tamafios muestrales de 500 y 2000, y unas OR de OR;=8, OR¢=5, ORg;=4. No interaccion.
B1: Bootstrap cuantil. B2: bootstrap pivotal. BCa: bootstrap acelerado y con correccion de sesgo.
500 remuestras en cada bootstrap.

A la vista de los resultados obtenidos en la simulacion, el método MOVER tiene
unos resultados excelentes. En tamafios muestrales grandes obtiene unos resultados
incluso mejores que los métodos bootstrap, manteniéndose competitivo frente a estos

con tamafios muestrales pequefios.
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3.5. Aplicacion a datos reales

En esta seccidn se aplicara el método MOVER para calcular los IC del RERI,
AP y SI en unos datos reales. Se utilizaran los datos de un estudio que trata la
interaccion gen por medio ambiente. En este estudio fue necesario el calculo del IC para
el RERI y se realizd mediante la aproximacion asintética de Hosmer-Lemeshow. Se
volveran a calcular por el método MOVER y se compararan los resultados.

Introduccién

Diversos estudios han puesto de manifiesto que los niveles de inmunoglobulina
E (IgE) aumentan en personas que consumen alcohol. Sin embargo este aumento no es
uniforme, existiendo aumentos importantes en bebedores excesivos mientras que otros
presentan niveles totalmente normales. Por otra parte, también existen evidencias de que
la interaccion de factores ambientales y genes relacionados con la respuesta inmune
(como el CD14) puede jugar un papel importante en los niveles de IgE.

Asi, en 2006, Campos et al (Campos et al., 2006) publicaron un estudio cuyo
objetivo era investigar una posible interaccion entre el gen CD14 (polimorfismo -159/T)
y el consumo de alcohol como causante del aumento de los niveles de IgE.

Analisis descriptivo

En el estudio participaron 415 individuos, de los cuales 140 eran abstemios, 112
consumidores moderados de alcohol (1-280 g/semana) y 163 consumian alcohol en
cantidades altas (>280 g/semana). Se consider6 una clasificacion dicotémica, un grupo
constituido por los abstemios y consumidores moderados de alcohol, y otro grupo
formado por los consumidores excesivos de alcohol.

La IgE se categorizd en dos grupos: i) IgE alta, con valores superiores o iguales
a 170 1U/mL; ii) IgE normal si presentaban valores menores a 170 1U/mL. El 31%
(n=127) de los individuos presentaban valores de IgE altos.

Existen 3 posibles genotipos del polimorfismo -159/T del gen CD14: TT, CC y
CT. Estos se clasificaron en dos grupos, uno donde esta presente el alelo C (CCy CT) y
otro grupo donde no esta presente este alelo (TT). EI 76% (n=316) de los individuos
estan en el grupo de genotipo con presencia de alelo C, y los restantes en el grupo de
genotipo de alelos TT.

En el estudio publicado, los autores realizaron dos tipos de ajustes. Uno en el
que presentan los resultados de la interaccion cruda de estas variables, y otro ajustando
el modelo con otras potenciales variables de confusién tales como edad, sexo, habito
tabaquico, antecedentes de cirrosis y ser atépico.

En la tabla 1 se describen un conjunto de variables que se encuentran asociadas a
los niveles de IgE. Todas estas variables han sido descritas en distintos estudios con
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posible influencia sobre los valores de IgE, por lo que parece recomendable
introducirlas en el modelo que investigue la interaccion entre consumo de alcohol y el
gen CD/14.

En la tabla 2 se describe la relacion entre las variables que vamos a introducir en
el modelo y la presencia o ausencia del alelo C en el genotipo del polimorfismo -159/T
del gen CD14 (grupos CC/CT y TT) (tabla 2). Se observa como las distribuciones de las
variables en los dos grupos son similares.

Tabla 1. Caracteristicas generales de acuerdo con los niveles de IgE

Variable >170 1IU/mL 0-170 1U/mL p-valor
Edad (afios) 49 (18-82) 50 (19-92) 0.69
Sexo (masculino) 87 (68.5) 127 (44.1) <0.01
Fumador (activo) 59 (46.4) 68 (23.6) <0.01
Alcohol (>280 g/sem) 88 (69.3) 75 (26.1) <0.01
Cirrosis (ocurrencia) 25 (19.5) 10( 3.5) <0.01
Test alérgico (positivo) 49 (38.6) 46 (15.9) <0.01

Los datos estan presentados en medianas y rangos (continuas) o nimero absoluto y proporcion (categoricas).
p-valores obtenidos por test de Mann-Withney (continuas) o por el test chi-cuadrado (categoricas).

Tabla 2. Caracteristicas generales de acuerdo con la clasificacion del polimorfismo CD14/-159

Variable CC/CT TT p-valor
Edad (afios) 49 (18-92) 50 (19-86) 0.91
Sexo (masculino) 161 (50.9) 53 (53.5) 0.73
Fumador (activo) 100 (31.6) 27 (27.3) 0.48
Alcohol (>280 g/sem) 125 (39.5) 38 (38.4) 0.92
Cirrosis (ocurrencia) 23 (7.3) 12 (12.1) 0.19
Test alérgico (positivo) 72 (22.8) 23 (23.2) 0.96

Los datos estan presentados en medianas y rangos (continuas) o nimero absoluto y proporcion (categoricas).
p-valores obtenidos por test de Mann-Withney (continuas) o por el test chi-cuadrado (categoricas).
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Interaccion

Se presentan los resultados de la interaccion entre consumo de alcohol y el gen
CD14. En el articulo original se calculd el RERI en la interaccion cruda y en la ajustada
por otras variables de interés, ofreciendo su IC al 95% calculado mediante la
aproximacion asintética (tabla 3).

Existen evidencias de interaccion positiva, con un valor de RERI de 6.87 en
interaccion cruda y de 7.46 en la interaccion ajustada por edad, sexo, ser fumador, haber
padecido cirrosis y tener resultado positivo en el test alérgico (ser atopico). En ambos
casos el valor es significativo.

Tabla 3: Tabla 4x2 con las caracteristicas de la interaccion Alcohol-Genotipo CD14/-159 para niveles de IgE

Genotipo
Alcohol CD14/-159 Casos Controles OR cruda OR ajustada
No TT 8 53 1 (referencia) 1 (referencia)
No CCICT 31 160 1.28 1.27
Si TT 12 26 3.05 1.54
Si CCICT 76 49 10.2 9.27
RERI crudo (I1C) RERI ajustado (IC)
10.2-3.05-1.28+1=6.87 (0.80 - 13.07) 9.27-1.54-1.27+1=7.46 (0.57 — 14.34)

Casos: Individuos con niveles de IgE > 170 IU/mL. Controles: Individuos con niveles de IgE < 170 1U/mL.
Modelo ajustado por edad, sexo, ser fumador, padecer cirrosis y test alérgico positivo.
OR: odds ratios, IC: intervalos de confianza al 95%.

Aplicacion método MOVER

En este apartado nuestro objetivo es calcular los IC de los indices de interés en
interaccion mediante el método MOVER, y comparar los resultados obtenidos con los
ofrecidos por el método asintotico.

Se calculan, por tanto, el RERI, AP y Sl y sus respectivos IC por aproximacion
asintotica, por el método MOVER y por los métodos bootstrap acelerado y corrector de
sesgo (BCa), y bootstrap cuantil (B1) (tabla 4). Se realizan los célculos para el modelo
de interaccion ajustado por las variables edad, sexo, ser fumador, haber padecido
cirrosis y tener resultado positivo en el test alérgico.
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Por construccion, los IC asintdticos de Hosmer-Lemeshow estan forzados a ser
simétricos, lo que implica una limitacién. Por ejemplo, para el RERI se observa que los
limites del IC asintético toman valores mas bajos, 0.57 y 14.34, que el método
MOVER, 3.5 y 20.7, los cuales son méas similares a los obtenidos por los métodos
bootstrap. En cambio, en el caso de la AP el limite inferior es sensiblemente mas alto
(0.61 por 0.51), siendo, nuevamente, el método MOVER més proximo a los métodos
bootstrap. En el caso del Sl, los dos métodos (asintético y MOVER) calculan el mismo
IC por construccion (Zou, 2008).

Tabla 4: Intervalos de Confianza de los indices de interés por los distintos métodos.

Indice  Valor H-L MOVER B1 BCa
RERI  7.46 0.574 —14.34 3.572-20.73 3.58-20.74 3.26-18.78
AP  0.804 0.61-0.99 051-0.98 0.56-0.974 0.49-0.952

Sl 10.12  0.796 - 129.6 0.796 -129.6 2.34-69.05 -5.28-837.8

Para los métodos bootstrap B1 (cuantil) y BCa (acelerado y corrector de sesgo) se realizan 500 remuestras.
H-L: método asintético de Hosmer-Lemeshow.

Puede observarse que el método MOVER ofrece unos resultados mas proximos
a los métodos bootstrap que el método asintético. Zou realizé un estudio de simulacién
(Zou, 2008) donde comparaba ambos métodos y pone de manifiesto un mejor
comportamiento del MOVER frente a los asintéticos.

Este estudio puede tomarse como ejemplo de un posible error del método
asintotico. En el caso del RERI, el IC estd muy cerca de contener al cero, lo que nos
llevaria a considerar el indice no significativo. En cambio, por el método MOVER es
claramente significativo. EI peor comportamiento del método asint6tico podria
Ilevarnos a consideraciones erroneas. En este sentido, el método MOVER es mas fiable.
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3.6. Resumen

A lo largo del capitulo se ha tratado el concepto de interaccion. Mas
concretamente la interaccion bioldgica que, como se ha expuesto, es un concepto
distinto a interaccion matematica. También hemos visto que la forma de medir la
interaccion puede realizarse con dos filosofias diferentes, la aditiva y la multiplicativa.
Encuadrada dentro de la epidemiologia, es mas intuitiva y sencilla de medir la
interaccion aditiva y, por tanto, es la que se trat6 a lo largo del capitulo.

La interaccion aditiva queda caracterizada por tres indices (RERI, AP y SI) y de
ahi que tenga un especial interés el calculo de sus intervalos de confianza. En este
capitulo se presentd la metodologia descrita por Zou (método MOVER) (Zou, 2008)
para el calculo los intervalos de confianza para estas tres cantidades como alternativa a
los de Rothman y Hosmer-Lemeshow.

Una de las tareas en las précticas llevadas a cabo en la Unidad de Epidemiologia
consistid en la implementacion del método MOVER en R.

En un estudio de simulacién (Zou, 2008) se ponia de manifiesto un mejor
comportamiento de los IC calculados por el MOVER frente a los asint6ticos de
Hosmer-Lemeshow. En la seccion 3.4 se realizd otro estudio para evaluar el
comportamiento de las funciones programadas. Los resultados fueron satisfactorios,
estando en todos los escenarios de la simulacion, la cobertura de IC muy cercana al
valor nominal. Ademas, en ese estudio, se compararon los resultados con tres métodos
bootstrap, siendo los resultados del MOVER muy parejos a ellos.

Finalmente, en la seccion 3.5, se utiliz6 el método MOVER implementado para
el calculo de los IC en un caso real. Se obtuvieron con el MOVER los IC que se habian
calculado en un articulo previo mediante el método asint6tico. Como era de esperar, los
dos métodos ofrecieron unos resultados diferentes. Para poder discriminar cual de los
dos métodos ofrecian unos IC mas fiables, se calcularon también por dos métodos
bootstrap, los cuales tenian unos resultados préximos al método MOVER. Asi, en
principio, esto nos hace suponer que el método MOVER ofrece unos resultados méas
exactos que el método asintético en este caso concreto.
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Valoracion de las practicas

El master en técnicas estadisticas posee una gran carga tedrica, por lo que creo
que un alumno que lo cursa acaba con unos grandes conocimientos de distintas
metodologias estadisticas.

Una posible dificultad que puede surgir a un estudiante del master es la de poner
en préctica todos los conocimientos adquiridos. Una cosa es tener muchos fundamentos
tedricos asumidos y otra bien diferente es saber qué hacer con ellos.

Cerca de finalizar mi formacion académica en el master, esta era la sensacion
que tenia. Dudaba de la capacidad que tendria de llevar a la practica los conocimientos
adquiridos a lo largo del master. Asi que la realizacion de unas précticas me parecia que
podrian ser el complemento ideal a la formacion académica.

Asi, finalmente, surgi6 la posibilidad de realizar unas préacticas en la Unidad de
Epidemiologia Clinica del CHUS. A lo largo de la estancia en la Unidad continué con la
formacion académica, aprendiendo nuevas metodologias estadisticas, y, tanto 0 mas
importante, poniéndolas en préctica.

Durante el periodo de précticas aprendi que las posibles tareas a realizar van
mucho mas alld de realizar un analisis estadistico. La recogida de los datos, la
depuracién de los mismos y andlisis previos son tanto 0 mas importantes y necesarios
que el propio analisis estadistico.

En las practicas obtuve una vision mas general a la hora de realizar un estudio.
Saber planificar las tareas que se realizaran, tener claro el objetivo final de dicho estudio
y obrar en consecuencia. Es importante saber resolver los problemas, realizar el analisis
estadistico, como saber qué problemas resolver, la planificacion del estudio. Estos son
pasos a seguir en los que no tenia experiencia 0 no consideraba competencia de un
estadistico y que con la estancia en la Unidad comprendi la importancia que tienen y
cogi experiencia en desarrollarlos.

Por lo tanto, la estancia de précticas en la Unidad de Epidemiologia, ha sido el
complemento ideal a mi formacion académica, tanto por continuar con el aprendizaje
metodoldgico estadistico como por la experiencia ganada en los otros factores de
importancia antes descritos que un analista de datos debe poseer.
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Anexo A

Funcion MOVER en caso-control

- Funcién mover.control.

Argumentos de entrada: “var”: variable dependiente.
“inter”: data frame con las variables de interaccién.

Argumentos de salida: Devuelve un data frame con los valores de los tres indices
y sus intervalos de confianza

mover.control<-function(var,inter){

t<-tablal(var,inter)
resl<-parametros.reril(t[1],t[2],t[3],t[4].t[5].t[6].t[7].t[8])
res2<-parametros.ap1(t[1],t[2].t[3],t[4].t[5],t[6].t[7].t[8])
res3<-parametros.sil(t[1],t[2],t[3],t[4].t[5].t[6].t[7].t[8])
lim.reri<-limites1(res1[2],res1[3],res1[4],res1[8],res1[5],res1[6],res1[7])
lim.ap<-limites1(res2[2],res2[3],res2[4],res2[8],res2[5],res2[6],res2[7])
lim.si<-limites11(res3[1],res3[3])

valores<-c(res1[1],res2[1],res3[2],res3[1])
L<-c(lim.reri$IC.L,lim.ap$IC.L,lim.si$IC.L,round(exp(lim.si$IC.L),digits=3))
U<-c(lim.reri$IC.U,lim.ap$IC.U,lim.si$IC.U,round(exp(lim.si$IC.U),digits=3))

out<-data.frame(*'value"=valores,"IC.L"=L,"IC.U"=U,
row.names=c("RERI","AP","InSI","SI"))
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- Funcién tablal.

Argumentos de entrada: “var”: variable dependiente.
“inter”: data frame con las variables de interaccion.

Argumentos de salida: Devuelve un vector con los valores de la tabla 4x2 de las
variables que interactlan y la variable dependiente.

tablal<-function(var,inter){

A<-inter[,1]
B<-inter[,2]
AB<-numeric()
AB[A==1&B==1]<-3
AB[A==1&B==0]<-2
AB[A==0&B==1]<-1
AB[A==0&B==0]<-0

t<-table(AB,var)
res<-c(t[8],t[4],t[7].t[3].t[6].t[2]t[5].t[1])

}

- Funcion parametros.reril.

Argumentos de entrada: Los 8 valores de la tabla 4x2 de interaccion (el resultado
de tablal).

Argumentos de salida: Devuelve un vector con el valor de RERI y los parametros

necesarios para el calculo del IC mediante MOVER.

parametros.reril<-function(a,b,c,d,e,f,g,h){

OR11<-(a*h)/(b*g)
OR10<-(c*h)/(d*g)
ORO01<-(e*h)/(f*g)

varll<-1/a+1/b+1/h+1/g
varl0<-1/c+1/d+1/h+1/g
var01<-1/e+1/f+1/h+1/g

cov.reri<-1/g+1/h
RERI<-round(OR11-OR10-OR01+1,digits=3)

res<-c(RERI,OR11,0R10,0R01,var11,var10,var01,cov.reri)
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- Funcion pardmetros.apl.

Argumentos de entrada: Los 8 valores de la tabla 4x2 de interaccion (el resultado
de tablal).
Argumentos de salida: Devuelve un vector con el valor del AP y los parametros

necesarios para el clculo del IC mediante MOVER.

parametros.apl<-function(a,b,c,d,e,f,g,h){

OR11<-(a*h)/(b*g)
OR10<-(c*h)/(d*g)
ORO01<-(e*h)/(f*g)

varl.11<-1/a+1/b+1/h+1/g
varl0.11<-1/a+1/b+1/c+1/d
var0l.11<-1/a+1/b+1/e+1/f
cov.ap<-1/a+1/b

RERI<-round(OR11-OR10-OR01+1,digits=3)
AP<-round(RERI/OR11,digits=3)

res<-c(AP,1/0OR11,0R10/0R11,0R01/OR11,var1.11,var10.11,var01.11,cov.ap)

}

- Funcion parametros.sil.

Argumentos de entrada: Los 8 valores de la tabla 4x2 de interaccion (el resultado
de tablal).

Argumentos de salida: Devuelve un vector con el valor del S, logaritmo del Sl y
la varianza del logaritmo del Sl necesarios para el célculo
del IC.

parametros.sil<-function(a,b,c,d,e,f,g,h){

OR11<-(a*h)/(b*g)
OR10<-(c*h)/(d*g)
ORO01<-(e*h)/(f*g)

varll<-1/a+1/b+1/h+1/g
varl0<-1/c+1/d+1/h+1/g
var01<-1/e+1/f+1/h+1/g
tital<-OR11-1
tita2<-OR10+0OR01-2
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Sest<-tital/tita2

varl<-(OR1172)*varl1l/(OR11-1)"2

var2<-((OR10"2)*var10+(OR01"2)*var01+
2*OR10*OR01*(1/g+1/h))/(OR10+0OR01-2)"2

cov<-(OR10+OR01)*(1/g+1/h)

varlnS<-varl+var2-cov
InSI<-round(log(Sest),digits=3)

res<-c(Sest,InSl,varInS)

- Funcién limites1.

Argumentos de entrada: “tital”: Primer parametro de la reparametrizacion.
“tita2”: Segundo parametro de la reparametrizacion.
“tita3”: Tercer pardmetro de la reparametrizacion.
“cov”: Covarianza entre los parametros.
“varl”: Logaritmo de la varianza de tital.
“var2”: Logaritmo de la varianza de tita2.
“var3”: Logaritmo de la varianza de tita3.

Argumentos de salida: Devuelve una lista con los limites del IC MOVER para los
datos del argumento de entrada.

limitesl<-function(tital,tita2,tita3,cov,varl,var2,var3){

rl2<-cov/sqrt(varl*var2)
r13<-cov/sqrt(varl*var3)
r23<-cov/sqrt(var2*var3)

I1<-tital*exp(-1.96*sqrt(varl))
ul<-tital*exp(1.96*sqrt(varl))
12<-tita2*exp(-1.96*sqrt(var2))
u2<-tita2*exp(1.96*sqrt(var2))
I3<-tita3*exp(-1.96*sqrt(var3))
u3<-tita3*exp(1.96*sqrt(var3))

L<-round(1+tital-tita2-tita3-sqrt((tital-11)"2+(u2-tita2)"2+(u3-tita3)"2-
2*r12*(tital-11)*(u2-tita2)-2*r13*(tital-11)*(u3-tita3)+
2*r23*(u2-tita2)*(u3-tita3)),digits=3)

U<-round(1+tital-tita2-tita3+sqrt((ul-tital)"2+(tita2-12)"2+(tita3-13)"2-
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2*r12*(ul-tital)*(tita2-12)-2*r13*(ul-tital)*(tita3-13)+
2*r23*(tita2-12)*(tita3-13)),digits=3)

list(IC.L=L,IC.U=U)

}
- Funcion limites11.
Argumentos de entrada: “Sest”: Valor estimado del Sl
“varInS”: Valor de la varianza del logaritmo del SI.
Argumentos de salida: Devuelve una lista con los limites del IC para los datos del

argumento de entrada.

limites11<-function(Sest,varInS){
L<-round(log(Sest)-1.96*sqrt(varInS),digits=3)
U<-round(log(Sest)+1.96*sqrt(varInS),digits=3)

list(IC.L=L,IC.U=U)



Andrés Blanco Hortas | 60
Memoria de las practicas

Anexo B

Funcion MOVER en cohorte

- Funcién mover.cohort.

Argumentos de entrada: “var”: variable dependiente.
“inter”: data frame con las variables de interaccién.

Argumentos de salida: Devuelve un data frame con los valores de los tres indices
y sus intervalos de confianza

mover.cohort<-function(var,inter){

t<-tabla2(var,inter)
resl<-parametros.reri2(t[1],t[2],t[3],t[4],t[5],t[6].t[7].t[8],t[9],t[10],t[11],t[12])
res2<-parametros.ap2(t[1],t[2],t[3].t[4],t[5].t[6].t[7],t[8],t[9],t[10],t[11],t[12])
res3<-parametros.si2(t[1],t[2],t[3],t[4],t[5],t[6],t[ 7],t[8],t[9].,t[10],t[11],t[12])
lim.reri<-limites2(res1[2],res1[3],res1[4],res1[8],res1[5],res1[6],res1[7])
lim.ap<-limites2(res2[2],res2[3],res2[4],res2[8],res2[5],res2[6],res2[7])
lim.si<-limites22(res3[1],res3[3])

valores<-round(c(res1[1],res2[1],res3[2],res3[1]),digits=3)
L<-c(lim.reri$IC.L,lim.ap$IC.L,lim.si$IC.L,round(exp(lim.si$IC.L),digits=3))
U<-c(lim.reri$IC.U,lim.ap$IC.U,lim.si$IC.U,round(exp(lim.si$IC.U),digits=3))

data.frame("value"=valores,"IC.L"=L,"IC.U"=U,
row.names=c("RERI","AP","InSI","SI"))
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- Funcién tabla2.

Argumentos de entrada: “var”: variable dependiente.
“inter”: data frame con las variables de interaccién.

Argumentos de salida: Devuelve un vector con los valores de la tabla 4x2 de las
variables que interactian y la variable dependiente y los
individuos totales.

tabla2<-function(var,inter){

A<-inter[,1]
B<-inter[,2]
AB<-numeric()
AB[A==1&B==1]<-3
AB[A==1&B==0]<-2
AB[A==0&B==1]<-1
AB[A==0&B==0]<-0

t<-table(AB,var)
nll<-t[8]+t[4]
n10<-t[7]+t[3]
n01<-t[6]+t[2]
n00<-t[5]+t[1]

C(t[8],t[41,t[7],[3],t[6],t[2],t[5] t[1],n11,n10,n01,n00;t)

}

- Funcion parametros.reri2.

Argumentos de entrada: Los 8 valores de la tabla 4x2 de interaccion y los 4 valores
de los individuos totales (el resultado de tabla2).

Argumentos de salida: Devuelve un vector con el valor de RERI y los parametros

necesarios para el calculo del IC mediante MOVER.
parametros.reri2<-function(a,b,c,d,e,f,g,h,n11,n10,n01,n00){
RR11<-(a*n00)/(n11*g)

RR10<-(c*n00)/(n10*g)
RR01<-(e*n00)/(n01*g)
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varll<-1/a-1/n11+1/g-1/n00
var10<-1/c-1/n10+1/g-1/n00
var01<-1/e-1/n01+1/g-1/n00
cov.reri<-1/g-1/n00

RERI<-RR11-RR10-RRO1+1

c(RERI,RR11,RR10,RR01,varl11,var10,var01,cov.reri)

}

- Funcion parametros.ap2.

Argumentos de entrada: Los 8 valores de la tabla 4x2 de interaccion y los 4 valores
de los individuos totales (el resultado de tabla2).

Argumentos de salida: Devuelve un vector con el valor del AP y los parametros

necesarios para el célculo del IC mediante MOVER.

parametros.ap2<-function(a,b,c,d,e,f,g,h,n11,n10,n01,n00){

RR11<-(a*n00)/(n11*g)
RR10<-(c*n00)/(n10*q)
RR01<-(e*n00)/(n01*g)

varl.11<-1/a-1/n11+1/g-1/n00
varl10.11<-1/a-1/n11+1/c-1/n10
var01.11<-1/a-1/n11+1/e-1/n01
cov.ap<-1/a-1/n1l

RERI<-RR11-RR10-RRO1+1
AP<-RERI/RR11

C(AP,1/RR11,RR10/RR11,RR01/RR11,var1.11,var10.11,var01.11,cov.ap)
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- Funcion parametros.si2.

Argumentos de entrada: Los 8 valores de la tabla 4x2 de interaccion y los 4 valores
de los individuos totales (el resultado de tabla2).

Argumentos de salida: Devuelve un vector con el valor del SI, logaritmo del SI 'y
la varianza del logaritmo del SI necesarios para el calculo
del IC.

parametros.si2<-function(a,b,c,d,e,f,g,h,n11,n10,n01,n00){

RR11<-(a*n00)/(n11*g)
RR10<-(c*n00)/(n10*g)
RR01<-(e*n00)/(n01*g)

tital<-RR11-1
tita2<-RR10+RR01-2
Sest<-tital/tita2

varl<-1/a-1/n11+1/g-1/n00

var2<-RR1072*(1/c-1/n10+1/g-1/n00)+
RRO172*(1/e-1/n01+1/g-1/n00)+2*RR10*RR01*(1/g+1/n00)

vartital<-RR11"2*var1l/(RR11-1)"2

vartita2<-1/(RR10+RR01-2)"2*var2

cov<-(RR10+RR01)*(1/g-1/n00)

varlnS<-vartital+vartita2-cov
InSI<-round(log(Sest),digits=3)

res<-c(Sest,InSl,varInS)
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- Funcién limites2.

Argumentos de entrada: “tital”: Primer parametro de la reparametrizacion.
“tita2”: Segundo parametro de la reparametrizacion.
“tita3”: Tercer pardmetro de la reparametrizacion.
“cov”: Covarianza entre los parametros.
“varl”: Logaritmo de la varianza de tital.
“var2”: Logaritmo de la varianza de tita2.
“var3”: Logaritmo de la varianza de tita3.

Argumentos de salida: Devuelve una lista con los limites del IC MOVER para los
datos del argumento de entrada.

limites2<-function(tital,tita2,tita3,cov,varl,var2,var3){

rl2<-cov/sqrt(varl*var2)
r13<-cov/sqrt(varl*var3)
r23<-cov/sqrt(var2*var3)

I1<-tital*exp(-1.96*sqrt(varl))
ul<-tital*exp(1.96*sqrt(varl))
12<-tita2*exp(-1.96*sqrt(var2))
u2<-tita2*exp(1.96*sqrt(var2))
I3<-tita3*exp(-1.96*sqrt(var3))
u3<-tita3*exp(1.96*sqrt(var3))

L<-round(1+tital-tita2-tita3-sqrt((tital-11)"2+(u2-tita2)"2+(u3-tita3)"2-
2*r12*(tital-11)*(u2-tita2)-2*r13*(tital-11)*(u3-tita3)+
2*r23*(u2-tita2)*(u3-tita3)),digits=3)

U<-round(1+tital-tita2-tita3+sqrt((ul-tital)"2+(tita2-12)"2+(tita3-13)"2-
2*r12*(ul-tital)*(tita2-12)-2*r13*(ul-tital)*(tita3-13)+
2*r23*(tita2-12)*(tita3-13)),digits=3)

list(IC.L=L,IC.U=U)
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- Funcién limites22.

Argumentos de entrada: “Sest”: Valor estimado del Sl
“varInS”: Valor de la varianza del logaritmo del SI.

Argumentos de salida: Devuelve una lista con los limites del IC para los datos del
argumento de entrada.

limites22<-function(Sest,varInS){
L<-round(log(Sest)-1.96*sqrt(varInS),digits=3)
U<-round(log(Sest)+1.96*sqrt(varInS),digits=3)

list(IC.L=L,IC.U=U)
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Anexo C

Funcion MOVER en regresion

- Funcion mover.reg.

Argumentos de entrada: “data”: Data frame con Unicamente las variables que
entran en el modelo.
“dep”: Posicion de la variable dependiente en data.
“inter”: Vector con las posiciones de las variables de
interaccion en data.

Argumentos de salida: Devuelve un data frame con los valores de los tres indices
y sus intervalos de confianza

mover.reg<-function(data,dep,inter){

mod<-modelo(data,dep,inter)
resl<-param.reri(mod[[2]])
res2<-param.ap(mod[[2]])
res3<-param.si(mod[[2]])
lim.reri<-limites.reg(res1[[2]])
lim.ap<-limites.reg(res2[[2]])
lim.InSlI<-limites.si(res3[[3]])

valores<-c(res1[[1]],res2[[1]],res3[[2]],res3[[1]])

L<-c(lim.reri$IC.L,lim.ap$IC.L,lim.InSIS$IC.L,
round(exp(lim.InSI$IC.L),digits=3))

U<-c(lim.reri$IC.U,lim.ap$IC.U,lim.InSI$IC.U,
round(exp(lim.InSI$I1C.U),digits=3))

data.frame("value"=valores,"IC.L"=L,"IC.U"=U,
row.names=c("RERI","AP","InSI","SI"))
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- Funcién modelo.

Argumentos de entrada: “data”: Data frame con Unicamente las variables que
entran en el modelo.
“dep”: Posicion de la variable dependiente en data.
“inter”: Vector con las posiciones de las variables de
interaccion.

Argumentos de salida: Devuelve una lista con el modelo de regresion con
interaccion y el summary del modelo

modelo<-function(data,dep,inter){

a<-inter[1]
b<-inter[2]

c<-dep

A<-data[,a]
B<-datal[,b]
AB<-A*B
var<-data[,c]
cov<-datal[,-c(a,b,c)]

datos<-data.frame(AB,A,B,var,cov)
modelo<-glm(var~.,data=datos,family=binomial,na.action=na.omit)

list(modelo,summary(modelo))

}

- Funcion param.reri.

Argumentos de entrada: “res”: El summary de un modelo de regresion con
interaccion (el resultado de la funcién modelo)

Argumentos de salida: Devuelve una lista con el valor del RERI y un vector con

los parametros necesarios para el célculo del IC MOVER
param.reri<-function(res){

cov<-res$cov.scaled[-1,-1]
est<-res$coefficients[2:4,1]

v3<-cov[1,1]
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Argumentos de entrada:

Argumentos de salida:

v23<-cov[1,2]
v13<-cov[1,3]
v2<-cov[2,2]
v12<-cov[2,3]
vl<-cov[3,3]
varl<-vl+v2+v3+2*(v12+v13+v23)
var2<-v2

var3<-vl
covl<-vi+v12+v13
COV2<-v12+v2+v23
cov3<-v12

tital<-exp(est[1]+est[2]+est[3])
tita2<-exp(est[2])
tita3<-exp(est[3])

RERI<-round(tital-tita2-tita3+1,digits=3)

param<-c(tital,tita2,tita3,covl,cov2,cov3,varl,var2,var3)

list(RERI,param)

Funcion param.ap.

interaccion (el resultado de la funcién modelo)

parametros necesarios para el célculo del IC MOVER

param.ap<-function(res){

cov<-res$cov.scaled[-1,-1]
est<-res$coefficients[2:4,1]

v3<-cov[1,1]

v23<-cov[1,2]

v13<-cov[1,3]

v2<-cov[2,2]

v12<-cov[2,3]

vl<-cov[3,3]
varl<-vl+v2+v3+2*(v12+v13+v23)
var2<-v1+v3+2*v13
var3<-v2+v3+2*v23

“res”: El summary de un modelo de regresion con

Devuelve una lista con el valor del AP y un vector con los
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covl<-v12+v13+v2+2*v23+v3
cov2<-v1+v12+2*y13+v23+v3
cov3<-v12+v23+v13+v3

tital<-1/exp(est[1]+est[2]+est[3])
tita2<-1/exp(est[1]+est[3])

tita3<-1/exp(est[1]+est[2])
AP<-round(tital-tita2-tita3+1,digits=3)
param<-c(tital,tita2,tita3,covl,cov2,cov3,varl,var2,var3)

list(AP,param)

}

- Funcion param.si.

Argumentos de entrada: “res”: El summary de un modelo de regresion con
interaccion (el resultado de la funcién modelo)

Argumentos de salida: Devuelve una lista con el valor del Sl, del logaritmo del SI

y la varianza del logaritmo del SI.

param.si<-function(res){

cov<-res$cov.scaled[-1,-1]
est<-res$coefficients[2:4,1]

vl<-cov[1,1]
v12<-cov[1,2]
v13<-cov[1,3]
v2<-cov[2,2]
v23<-cov[2,3]
v3<-cov[3,3]

tital<-exp(est[1]+est[2]+est[3])-1
tita2<-exp(est[2])+exp(est[3])-2
Sest<-tital/tita2

s3<-exp(est[1]+est[2]+est[3])/(exp(est[1]+est[2]+est[3])-1)
s1<-s3-exp(est[2])/(exp(est[2])+exp(est[3])-2)
s2<-s3-exp(est[3])/(exp(est[2])+exp(est[3])-2)

varinS<-v2*s1/2+v3*s2/2+v1*s3/2+2*s1*52*v23+2*51*s3*v12+4+2*52*s3*v13
InSI<-round(log(tital)-log(tita2),digits=3)
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SlI<-round(exp(InSl),digits=3)
param<-c(Sest,varInS)

list(S1,InSI,param)

}

- Funcion limites.reg.

Argumentos de entrada: “param”: Vector con los valores de los parametros, las
covarianzas entre ellos y los logaritmos de las varianzas de
los parametros (resultado de las funciones param.reri o
param.ap)

Argumentos de salida: Devuelve una lista con los limites del IC MOVER para los

datos del argumento de entrada.

limites.reg<-function(param){

tital<-param[1];tita2<-param[2];tita3<-param[3];
covl<-param[4];cov2<-param[5]
cov3<-param[6];varl<-param[7];var2<-param[8];var3<-param[9]

ri2<-covl/sqrt(varl*var2)
r13<-cov2/sqrt(varl*var3)
r23<-cova/sqrt(var2*var3)

I1<-tital*exp(-1.96*sqrt(varl))
ul<-tital*exp(1.96*sqrt(varl))
12<-tita2*exp(-1.96*sqrt(var2))
u2<-tita2*exp(1.96*sqrt(var2))
I3<-tita3*exp(-1.96*sqrt(var3))
u3<-tita3*exp(1.96*sqrt(var3))

L<-round(1+tital-tita2-tita3-sqrt((tital-11)"2+(u2-tita2)"2+(u3-tita3)"2-
2*r12*(tital-11)*(u2-tita2)-2*r13*(tital-11)*(u3-tita3)+
2*r23*(u2-tita2)*(u3-tita3)),digits=3)

U<-round(1+tital-tita2-tita3+sqrt((ul-tital)"2+(tita2-12)"2+(tita3-13)"2-
2*r12*(ul-tital)*(tita2-12)-2*r13*(ul-tital)*(tita3-13)+
2*r23*(tita2-12)*(tita3-13)),digits=3)

list(IC.L=L,IC.U=U)
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- Funcién limites.si.

Argumentos de entrada: “param”: vector con los valores del Sl y la varianza del
logaritmo del SI.

Argumentos de salida: Devuelve una lista con los limites del IC para los datos del
argumento de entrada.

limites.si<-function(param){
Sest<-param[1];varInS<-param[2]

L<-round(log(Sest)-1.96*sqrt(varInS),digits=3)
U<-round(log(Sest)+1.96*sqrt(varInS),digits=3)

list(IC.L=L,IC.U=U)



