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Resumen

Resumen en espanol

En el presente trabajo se valida un sistema simplificado para identificar pacientes con apnea de
sueno. Es necesaria una herramienta rapida para que los médicos de familia optimicen la derivacion de
pacientes con sospecha de Sindrome de Apnea Hipoapnea de suefio moderada (IHA > 15). Se propone
comparar la utilidad diagndstica del cuestionario STOP-Bang asi como la utilizacién de otras varia-
bles comparandose los resultados utilizandose modelos de regresiéon binaria. Las variables del estudio
fueron varias, entre ellas edad, sexo, cuestionario STOP-Bang y datos de la Polisomnografia (PSG)
todo llevado a cabo en un entorno de atenciéon primaria.

Resumo en galego

No presente traballo validase un sistema simplificado para identificar pacientes con apnea de sono.
Debido a varios motivos é necesaria unha ferramenta rapida para que os médicos de familia optimicen
a derivacién de pacientes con sospeita de Sindrome de Apnea Hipoapnea de sono moderada (IHA >
15). Proponse comparar a utilidad diagndstica do cuestionario STOP-Bang asi como a utilizacién de
outras variables comparandose os resultados utilizdndose modelos de regresion binaria. As variables
do estudio foron edad, sexo, cuestionario STOP-Bang e datos da Polisomnografia (PSG) nun entorno
de atencién primaria.

English abstract

In the present work a simplified system is validated to identify patients with sleep apnea. Due
to various reasons, a rapid tool is necessary for family physicians to optimize the referral of patients
with suspected moderate sleep Hypoapnea Apnea Syndrome (IHA > 15). We propose to compare the
diagnostic utility of the STOP-Bang questionnaire as well as the use of other variables by comparing the
results using binary regression models. The study variables were age, sex, STOP-Bang questionnaire
and Polysomnography data (PSG) a primary care setting.
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Capitulo 1

Introduccion

La estadistica comienza con un problema, un evento que queremos estudiar. Continua con la re-
coleccién de datos. Procede con el andlisis de los mismos y finaliza con unas conclusiones. Nuestro
evento a estudiar es la busqueda de un sistema simplificado para identificar pacientes con apnea de
sueno. Se recogen datos de pacientes con varias variables lo mas significativas posibles para un ajuste
adecuado del modelo a crear. Se analizan los datos y por ultimo obtenemos unas conclusiones que
intentan satisfacer todas las dudas planteadas en el problema de partida.

El sindrome de apneas-hipoapneas del suefio (SAHS) es una alteracién del suefio caracterizado por
pausas en la respiracién debido a episodios recurrentes de cierre o colapso total o parcial de la via
respiratoria superior mientras una persona duerme (Fig. 1.1). Estos episodios esporddicos son provo-
cados por el descenso de la saturacién de oxihemoglobina (SaOs) y microdespertares. Estas pausas
respiratorias se repiten varias veces durante la noche y lleva consigo que la persona que lo sufra no
consigue tener un suefio reparador y como consecuencia de esta fragmentaciéon del sueno el paciente
padecerd cansancio diurno, alteraciones conductuales, descenso en la calidad de vida, etc.. La oxihe-
moglobina es una de las formas que puede adoptar la hemoglobina. Se trata de hemoglobina que
transporta oxigeno desde los pulmones, pasando por el corazén y llegando a todas las partes con célu-
las del cuerpo. El cerebro es un érgano que necesita un aporte continuado de oxigeno. El cerebro ante
la privacion de ese aporte de oxigeno y como mecanismo de defensa provoca que el paciente se despierte

para de esa forma reactivar de nuevo el flujo respiratorio hacia él.
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Figura 1.1: Fisiopatologia SAHS

1.1. Diagnéstico de la apnea-hipoapnea del sueno

Para el diagndstico de SAHS se utiliza el indice de apnea-hipoapnea (IAH) del suetio. Este indice
se obtiene del resultado de hacer una polisomnografia (PSG) y diferencia 3 tipos de puntos de corte

expuestos a continuacion.

= Con IAH > 5, el SAHS es leve y se requiere del paciente habitos higiénicos y dietéticos saludables.

= Con IAH > 15 y < 30 el SAHS es moderado y requiere un seguimiento en unidades del suefio

especificas.

= Con TAH > 30 se trata de un SAHS severo y requiere de mas acciones paliativas.

1.2. Impacto clinico y econémico de la apnea del sueno

Recientemente se trabaja en descubrir el impacto que esta enfermedad causa en la poblacién y
su prevalencia. En Espafia se tienen datos que indican una afectacién del 4-6 % en hombres y un
2-4% en mujeres (Gonzédlez-Mangado N, et al (2015) [11]). Estas cifras son mds altas en los paises
industrializados, en poblaciones con altos indices de obesidad y aumentan con la edad. Son escasos
los estudios de tipo comunitario, tal como expone se expone en la reciente revisiéon sistemaética de la

Agency for Healthcare Research and Quality (AHRQ) (Jonas D, (2017) [10]) .
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1.3. Cuestionarios utilizados para el SAHS

Existen varios cuestionarios para identificar de manera adecuada a los pacientes con alta probabi-

lidad clinica de tener SAHS.

= El més usado y validado en Espafia es la escala de Somnolencia de Epworth (Johns, M. W.
(1991) [1]). La escala de Epworth es una prueba subjetiva muy utilizada en diversos estudios,
cuyo objetivo es evaluar la magnitud de la somnolencia diurna frente a 8 situaciones de la vida

diaria, pero no tiene relaciéon directa con el diagnéstico de SAHS.

= Cuestionario Berlin fue creado por un grupo de expertos (Netzer NC, Stoohs RA, Netzer CM, et
al. (1996) [2]). Su gran debilidad es que us6é como Gold Standard un monitor portable manejado

por los pacientes en vez del PSG para su validacion.

» Cuestionario STOP (Chung F, Yegneswaran B, Liao P, et al. (2008) [3]) fue el primer desarro-
llado y validado para pacientes quirdrgicos debido a la necesidad de los anestesistas de saber qué
pacientes podrian padecer de SAHS no diagnosticado y que podria suponer un mayor riesgo en

operaciones quirdrgicas y post operatorios.

= Cuestionario STOP-Bang (Chung F. (2012) [4]). Este trabajo tuvo como objetivo probar el
rendimiento del cuestionario STOP-Bang para la sospecha y/o diagnéstico de apnea obstructiva

del suerio.

El Cuestionario STOP-Bang (Snoring, Tiredness, Observed apnea, Pressure, BMI, Age, Neck cir-
cumference, Genre) consiste en un serie de 8 preguntas en las que se responde de forma afirmativa o
negativa, ver Fig. 1.2. Las cuatro primeras medidas se trata de medidas subjetivas(STOP), mientras
que las 4 siguientes son elementos demograficos. Cada respuesta afirmativa recibe 1 punto y 0 puntos
en caso de respuesta negativa. Cuando existen 3 o mas puntos el riesgo de SAHS es alto y si el valor
es inferior a 3 se considera que el riesgo de SAHS es bajo.

Este cuestionario mostré una mejor sensibilidad para todos los grados de severidad del SAHS. Sin
embargo, este cuestionario ha sido validado sélo en pacientes quirtrgicos y no validado en poblacién
general.

Se considera que la polisomnografia convencional (PSG) es la prueba de referencia (Gold Stan-
dard) para el diagnéstico del SAHS (Lloberes et al. 2011 [5]). Es una prueba a realizar en el centro

hospitalario que nos aporta informacién de las variables neurofisioldgicas del suefio y cardiorrespirato-
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Figura 1.2: Cuestionario STOP-BANG

rias. Pero es un método de alto coste econémico y complejo que requiere de personal especializado.

Por ello, cada vez hay mas estudios que confirman la utilidad de métodos mas simplificados y domici-
liarios. El mds usado es la poligrafia respiratoria (PR), especialmente en aquellos pacientes en que la
sospecha clinica es alta. A pesar de ello, la Academia Americana de Medicina de Sueno (AASM)
recomienda realizar una valoracién preoperatoria en una Unidad de Sueno, que incluya PSG en los

pacientes antes de someterse a cirugia baridtrica (consenso)(Epstein et al. 2009 [6]).

1.4. Objetivos

Los objetivos de este trabajo van a ser analizar la utilidad diagnéstica de las pruebas seriadas
STOP-Bang y pulsioximetria comparadas con la polisomnografia nocturna que se toma como refe-
rencia de diagnéstico. La prevalencia del SAHS es alta aunque es una enfermedad poco diagnosticada.
Por este motivo se disena un estudio con el objetivo de validar estos instrumentos en poblacién es-
panola de Atencién Primaria para conseguir una herramienta que puedan usar los facultativos rapida
y eficazmente.

Nuestra misiéon va a ser conseguir que la prueba diagnéstica que utilicemos sea lo mas sensible y lo
mas especifica posible. El cuestionario STOP-Bang puede por ello convertirse en una herramienta de

alta aplicabilidad y rendimiento en el cribado de pacientes con SAHS para médicos de familia.
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Lo que queremos por tanto es conseguir un modelo de regresién logistica que utilice varias variables
explicativas que intenten predecir el comportamiento de una variable respuesta. El objetivo de este
proyecto, por tanto, es validar un modelo que combine clinica y pulsioximetria nocturna, en una po-
blaciéon comunitaria, frente al estandar oro. De obtener resultados similares, podria convertirse en una
herramienta de alta aplicabilidad y rendimiento en el cribado de SAHS moderado para los facultativos
de atencion primaria, una herramienta que pueden utilizar para hacer un diagnéstico previo de una

persona que pueda tener apnea del sueno.
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Capitulo 2

Material y métodos

El diseno del experimento se basé en un estudio transversal multicéntrico de utilidad diagnéstica
de la combinacién de pulsioximetria y sintomas clinicos (cuestionario STOP-Bang) frente al estandard
(o patrén) oro de la polisomnografia tipo 1.

El estandar de oro es el test mejor conocido (o combinacién de tests) que es considerado como método
de referencia para el diagnéstico de una determinada enfermedad. Cualquier nuevo método de diag-
nosticar una enfermedad necesita ser comparado con este estandar de oro. El estandar de oro para una
enfermedad puede ser considerado obsoleto o inadecuado, pero cualquier nueva prueba disenada para
reemplazar el patrén oro debe validarse inicialmente con el patrén oro. Si la nueva prueba es realmente
mejor, hay formas de demostrarlo; después de lo cual la nueva prueba puede convertirse en el estandar
de oro. La investigacién de una determinada enfermedad puede hacerse mas precisa debido al uso de
una tecnologia novedosa que hace replantear todo el trabajo anterior. Por tanto, este patrén de oro no
es inamovible y esta sujeto a un riguroso trabajo de revisién, que va implicido cuando se trabaja en el
ambito cientifico.

La pulsioximetria es un método no invasivo (la colocacién de un pulsioximetro es cémodo para el
paciente) que va a permitir determinar el porcentaje de saturacién de oxigeno de la hemoglobina en
sangre de un paciente que se estudia con la ayuda de método fotoeléctricos. Se coloca el pulsioximetro
en una parte del paciente adecuada, con buen flujo sanguineo, como pueden ser los dedos de la mano
o pie o el l6bulo de la oreja. El objetivo es diferenciar la hemoglobina oxigenada (la que transporta el
oxigeno, oxihemoglobina) de la desoxigenada (la hemoglobina que vuelve a los pulmones a oxigenar-

se, desoxihemoglobina). Lo que va realizar el pulsioximetro es calcular el ratio de oxihemoglobina y

7
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desoxihemoglobina en circulaciéon mediante la siguiente férmulas:
SaOz = Hb02 / (Hb02 + Hb)

siendo, SaQ- la saturacién de hemoglobina, HbOs es la hemoglobina oxigenada, y Hb es la desoxige-
nada.

Por otro lado el cuestionario STOP-Bang se utiliza para detectar pacientes con sindrome de apnea
obstructiva del suefio (SAHS). Se evalia en este estudio la asociacién entre las puntuaciones de STOP-
Bang y la probabilidad de SAHS.

La polisomnografia (PSG) convencional es la prueba que registra lo largo de una noche en la cual el
paciente tiene que dormir en el hospital o centro de diagnéstico, de manera continuada unas variables

neurofisioldgicas y cardiorrespiratorias durante el sueno. Para este trabajo se utilizaron estas variables:

VARIABLE | DESCRIPCION MEDIDA
psl Tiempo total de registro (min) Escala
ps2 Tiempo total de suefio (min) Escala
ps3 Eficacia del sueno Escala
ps4 Indice de apneas-hipoapneas Escala
psH Indice de alteraciones respiratorias Escala
ps6 % tiempo de sueno por debajo 02 90 % | Escala
ps7 % tiempo de sueno por debajo 02 95 % | Escala
ps8 Sindrome de Apneas-Hipoapneas Nominal

Cuadro 2.1: Variables utilizadas en la polisomnografia

2.1. Sujetos de estudio y ambito

Se trabajé con un poblacién de individuos mayores de 18 afos que acudian a la consulta de los

facultativos que participaban en el estudio. Como criterio de exclusién se utilizaron: no aceptar par-
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ticipar en el estudio, padecer alguna enfermedad neuroldgica, trastornos del sueno diagnosticados y
enfermedad terminal o estar inmovilizado. En el presente estudio participaron inicialmente un total de
203 sujetos de 6 centros de salud de Galicia (Gondomar, Val Mifior, Matamd, Sérdoma, Porrifio y A

Doblada) y 35 facultativos.

2.2. Muestra

La importancia del cédlculo el tamano de muestra adecuado en las investigaciones médicas es un
importante paso para que seamos capaces de detectar resultados significativos.
Para analizar la curva ROC y la correspondiente area under a curve (AUC) , se calculd el tamano
de muestra con la herramienta web easyROC. Para un nivel de significacién a de 0.05, con AUC
estdndar = 0.80 y AUC clinicamente relevante del test en andlisis=0.8, con relacién 1:1, se precisan
91 casos y 91 controles. Asumiendo un 10% de pérdidas, el nimero total de la muestra deberfa ser

alrededor de 180 individuos.

2.3. Variables

Las variables a estudio se clasificaron en 5 categorias:
= Variables sociodemograficas: Edad, sexo, ocupacion.

= Variables clinicas: Tabaco (cigarros/dia), alcohol (unidades/semana), antecedentes (si/no) de
diabetes, reflujo gastroesofagico, asma, depresién, arritmias, insuficiencia cardiaca, problemas
cardiovasculares, tratamientos con farmacos depresores del SNC, otras enfermedades clinicamen-
te sugerentes de SAHS (cefalea matutina, falta de concentracién, cansancio, disfuncién sexual,

nicturia), menopausia, accidentes).

= Cuestionario STOP-Bang, el cual puntia con 1 la presencia de ronquidos (de la pregunta
7 ;Ronca usted fuerte?”), sonmolencia diurna, paradas respiratorias durante el sueno y elevada
presién arterial, IMC mayor de 30, edad superior a los 50 anos, circunferencia del cuello mayor

de 40 cm y sexo masculino.

= Pulsioximetria nocturna, se considera el tiempo de suefio por debajo de SaOs del 90 %.



10 CAPITULO 2. MATERIAL Y METODOS

= PSG, se analiza el indice de apneas-hipoapneas y la evaluacion clinica por facultativo especialista
en Neurofisiologia. El registro se evalué manualmente en épocas de treinta segundos de acuerdo
a los criterios de Rechtschaffen y Kalen (1969) [7]. Se considera la presencia de apnea en el
caso de parada del flujo oronasal de al menos 10 segundos de duracién e hipoapnea un descenso
minimo del flujo acompafiado de una caida de un 4 % en la SaO5 con o sin arousal acompanantes.
La variable de resultado es la apnea de suefio moderada (si/no), definida como el indice THA

igual o superior a 15 observado en la PSG.

2.4. Procedimiento

La captacién de los pacientes para el estudio se llevé a cabo por los facultativos participantes. Se
solicit6 la inclusién de pacientes con sintomas subjetivos de SAHS y un nimero similar de pacientes
sin sintomatologia. A cada uno se le explicé el estudio, se le solicité un consentimiento informado y se
realizé una entrevista clinica. Todos los participantes recibieron las mismas instrucciones (no debian
tomar café, té o cola) y se programé el dia de la prueba.

El estudio se llevé a cabo en un espacio habilitado para ello, en ausencia de ruido, con personal sani-
tario acompanante en el Centro de Salud del Val Minor, con atencién las 24 horas del dia. Se siguieron
los requisitos y recomendaciones publicados por Sanchez Armengol. El equipo utilizado fue el PSG
Cadwell Easy II de 32 canales; incluye un pulsioximetro Nonin, que analiza la saturacién de oxigeno
con el EasyNet SpOs; Oximeter Module y almacena los valores de saturacién detectados cada 4 segun-
dos. A continuacién, un profesional acreditado (neurofisidloga) realiz6 el diagnéstico clinico de SAHS
por comunicacién electrénica con el equipo PSG y sin acceso a la historia clinica del paciente.

Finalmente, se remitié al médico facultativo el informe de las exploraciones para citar al paciente,
informarle de los resultados y llevar a cabo las actuaciones que correspondieran de acuerdo con los

protocolos.

El fichero de datos incluia las siguiente variables que fueron las que se utilizaron para crear el

modelo que pueden verse en la tabla siguiente.
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NOMBRE | ETIQUETA MEDIDA || NOMBRE | ETIQUETA MEDIDA
a-S sronca usted fuerte? Nominal || 1.1 Frecuencia (roncar) Ordinal
2. T scansancio o somnolencia durante el da? Nominal || s2.1 Frecuencia. (somnolencia) Ordinal
s3-0 110 vio alguien dejar de respirar durante el sueiio? Nominal || 3.1 Frecuencia (apnea) Ordinal
1. P stiene hipertensién o estd siendo tratado por hipertensién? Nominal B fndice de masa corporal (kg/m?) Nominal
5. IMC kg/m? Escala _A Edad Nominal
$6. Edad (afios) Escala -N Circunferencia del cuello (cm) Nominal
Ta Cuello (cm) Escala -G ;sexo masculino? Nominal
psi va a medir el tiempo total de registro (min) Escala ps2 tiempo total de sueio (min) Escala
ps3 eficacia del suefio Escala psd fndice de apneas-hipoapneas Escala
ps5 fndice de alteraciones respiratorias Escala ps6 Saturacién media de O durante el suefio (mm de Hg) Escala
psT % de tiempo de suefio por debajo de saturacion de O, del 90% | Escala pss % de tiempo de suefio por debajo de saturacion de O, del 95% | Escala
ps9 Sindrome de apnea-hipoapnea del suefio Nominal ||| THA5 IHA valor 5 Ordinal
ihal5 iha mayor 15 Nominal || THA30 IHA mayor 30 Ordinal
sb suma stop-bang escala ihar HA <5 nominal
ihalbr IHA valor 15 Nominal || ihar30 IHA valor 30 Nominal

11

Cuadro 2.2: Variables utilizadas en el estudio, remarcando las que se utilizan para el STOP-Bang

Este trabajo va a utilizar un modelo de respuesta binaria en el cual la variable que mide el Indice

Hipoapnea-Apnea de pacientes con un valor mayor de 15, llamada iharl5, se va a utilizar como

variable respuesta y se va a estudiar el modelo de otras variables que hacen referencia al cuestionario

STOP-Bang. Se realizaron varios modelos con estas variables.
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Capitulo 3

Pruebas diagnédsticas

Una prueba diagnéstica es un procedimiento médico realizado para detectar, diagnosticar o monito-
rizar enfermedades, procesos de enfermedades o determinar el coste de un tratamiento. Suelen tratarse
de pruebas clinicas y los resultados suelen utilizarse apoyados en herramientas estadisticas.

Una prueba diagnéstica puede ser mostrada utilizando una tabla 2x2 en la cual aparece en las colum-
nas la presencia o ausencia de enfermedad (resultados reales) y en las filas los resultados de la prueba
diagnéstica que queremos testear. Se puede ver en la Fig. 3.1 una serie de pruebas diagndsticas simples.
En esta tabla se identificar los individuos en presencia o ausencia de enfermedad (+ para presencia y

- para no presencia).

Presencia de Enfermedad

FP = falso positivo
VN = verdadero negativo

+ -
Prueba + [ VP | FP | J Valor predictive pasitive (VPP) = VP | (VP+FP) ‘
diagnéstica - -
_ | EN VN | Valor predictive negativo (VPN) = VN J (FN+VN)
VP = verdadero positivo
| SENSIBILIDAD = VP | (WP+FN) || ESPECIFICIDAD = VN / (VN+FP) | FN = falso negativa

Figura 3.1: Pruebas diagnésticas

Es necesario definir varios términos que se utilizan comiinmente en las pruebas diagndsticas tales

como:

1. Sensibilidad. Es el nimero de individuos (o proporcién de ellos) con la enfermedad y que

13
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nuestra prueba diagndstica cataloga correctamente con enfermedad. Su férmula seria: VP (ver-
daderos positivos) / (VP + FN (falsos negativos)). En la sensibilidad estudiamos a los individuos

enfermos.

. Especificidad. Es el ntimero de individuos (o proporcién de ellos) sanos y tienen una prueba

negativa. Su férmula serfa: VN (verdadero negativo) / (VN + FN). Por tanto, lo que se estudia

son los individuos sanos.

. Valor predictivo positivo (VPP). Es la probabilidad de que un individuo con resultado

positivo en nuestra prueba tenga realmente la enfermedad. Son los positivos de nuestra prueba

entre el total de positivos. Su férmula serfa: VP / (VP + FP (falsos positivos)).

. Valor predictivo negativo (VPN). Es la probabilidad de que un individuo con resultado

negativo en la prueba no tenga la enfermedad. Son los sanos con resultado del test negativo

dentro de todos aquellos con prueba negativa. Su férmula serfa: VN / (FN 4+ VN).

. Valor global de la prueba o precisién de la prueba. Es la probabilidad de que un individuo

sea clasificado correctamente por la prueba. Es decir que un individuo sano sea diagnosticado
segun la prueba como sano, y un individuo enfermo sea diagnosticado correctamente como en-

fermo. La férmula serfa: (VP + VN) / (VP + VN + FP + FN).

. Razén de verosimilitud positiva (RVP). La RVP Es la probabilidad de una prueba positiva

en presencia de la enfermedad (sensibilidad), dividida por la probabilidad de una prueba positiva
en ausencia de la enfermedad (1- especificidad). Este indicador nos mide cuantas veces es mds

probable que el test sea positivo en los éxitos.

. Razén de verosimilitud negativa (RVIN). La RNP Es la probabilidad de una prueba negativa

cuando la enfermedad estd presente (1 - sensibilidad), dividida por la probabilidad de una prueba
negativa en ausencia de la enfermedad (especificidad). Este indicador nos mide cuantas veces es

mas probable que el test sea negativo en los enfermos que en los no enfermos.

La sensibilidad y la especificidad son inversamente proporcionales, es decir, si aumenta una disminuye

la otra y viceversa. Todo va a depender del valor umbral que tomemos como referencia porque en fun-

cion de ese valor vamos a tener mas positivos o mas negativos en nuestra prueba diagnéstica. Nosotros

partimos de saber exactamente los pacientes que son positivos y la prueba diagnéstica tendrd mas

aclertos o fallos en funcién de ese valor umbral.
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Tanto la RVP como la RVN dependen de la prevalencia de una enfermedad (proporcién de individuos
que presentan una enfermedad o caracteristica a estudio en la poblacién). La prevalencia del SAHS
es alta, pero es una enfermedad infradiagnosticada. Si se pudiera hacer un estudio de sueno a todos los
pacientes sintomaticos seria lo ideal, pero la falta de recursos y el insuficiente niimero de unidades de
sueno hace necesario desarrollar cuestionarios de ”despiste” que seleccionen a aquellos pacientes mas
graves para su pronto diagnéstico y tratamiento y asi reducir la morbi-mortalidad y los costes asocia-
dos.

Un instrumento de elevada sensibilidad como es el uso del cuestionario STOP-Bang es de gran uti-
lidad en centros de atencién primaria ya que permite detectar los pacientes méas graves y derivarlos
rapidamente a la consulta especialista y ahorrar el coste que supondria la falta de tratamiento en estos

pacientes. Una tabla resumen con términos y definiciones el cuadro 3.1:

Término Definicién

Apnea Cese del flujo de aire por al menos 10 segundos

Hipoapnea Reduccién del flujo de aire al menor un 30 % por al menos 10 segundos con bajada en la saturacién del oxigeno

IAH ndice Apnea Hipoapnea

Leve Con IAH > 5 hasta < 15

Moderado Con IAH > 15y < 30

Grave Jon TAH > 30 se trata de un SAHS severo

SAHS Sindrome Apnea Hipoapnea

Leve Con TAH > 5, el SAHS es leve y se requiere del paciente habitos higiénicos y dietéticos saludables.
Moderado Con IAH > 15 y < 30 el SAHS es moderado y requiere un seguimiento en unidades del sueno especificas.
Grave Con TAH > 30 se trata de un SAHS severo y requiere de més acciones paliativas.

Cuadro 3.1: cuadro resumen

3.1. Evaluacion de Pruebas Diagnésticas y curvas ROC

Las receiver operating characteristics (ROC) son una popular manera de visualizar, organi-
zacion y seleccién de clasificadores basados en su rendimiento. Es decir, son la representacion gréfica de
la capacidad discriminatoria que tiene una prueba a partir de todos los posibles ”puntos de corte”. En
el eje Y se sittan los valores de la sensibilidad y en el eje X los valores de 1-especificidad. Visualizan,

por tanto, los puntos de corte entre sensibilidad y especificidad en clasificadores binarios.

Para dibujar una curva ROC podemos hacer el simil de utilizar una tortuga. La tortuga considera

todos los casos que tienen un valor positivo en una prueba. Dependiendo si el valor es realmente posi-
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tivo o un falso positivo se comportara de forma u otra. Cuando la tortuga pasa por un valor verdadero
positivo (TP, true positive) seguird su camino en direccién hacia el eje y, es decir, hacia arriba en
el grafico y cuando pasa por un valor falso positivo tomara una direcciéon hacia la derecha, hacia el
eje x. El tamano de los pasos son inversamente proporcionales al nimero de actuales positivos (en
la direccién del eje y) o negativos (en la direccién del eje x), asi que el paseo siempre finaliza en la
coordenada (1, 1). El resultado es un gréfico de los TPR (true positive rate o sensibilidad) y los FPR

(false positive rate o 1 - sensibilidad). Un ejemplo de curva ROC puede verse en la Fig. 3.2.

1- Ideal
Habitual
No discriminante

05 -

Sensibilidad (proporcién PV)

1-especificidad (proporcién PF)

Figura 3.2: Ejemplo de curva ROC

La curva ROC es una curva interpolada hecha de puntos cuyas coordenadas son funciones puntos

de corte:

punto de corte (threshold) = 6 € R, y donde 8 € [0, 1]

[ 0
ROC; () = FPR (0) = ppipanier = g
TP(6 FP(6 FN(6
ROCyy (0) = TPR (0) = sypatrm = —gp’ = 1- 552 = 1- FNR (0)

siendo # NN el nimero total de casos y #P el nimero total de positivos.

En términos de test de hipdtesis donde rechazar la hipdtesis nula se considera un resultado positivo,
la tasa de falsos positivos (FPR) coresponde al error de tipo I y la tasa de falsos negativos (FNR)
al error de tipo I y (1 - FNR) a la potencia. Un error de tipo I es cuando se rechaza incorrectamente
una hipdtesis nula verdadera (falso positivo), mientras que un error de tipo II es cuando uno acepta
incorrectamente una hipdtesis nula falsa (falso negativo). Los errores de tipo I solo se basan en el
nivel alfa de la prueba (facil de controlar), mientras que los errores de tipo II se basan en la potencia

(muchos determinantes y por tanto no se controlan facilmente).
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3.2. Clasificacion con modelos de respuesta binaria

Principalmente dos razones son responsables de por qué una curva ROC es una métrica potencial-
mente poderosa para la comparacién de diferentes clasificadores. Uno de ellos es que el ROC resultante
es invariante frente al sesgo de clase del conjunto de datos aplicado, lo que significa que un conjunto
de datos con 60 % de etiquetas positivas producird el mismo ROC (esperado estadisticamente) como
un conjunto de datos con 45 % de etiquetas positivas (aunque esto afectard el coste asociado con un
punto dado de la ROC). La otra es que la ROC es invariante frente a la puntuacién evaluada, lo que
significa que podriamos comparar un modelo que da puntuaciones no calibradas como una regresién
lineal regular con una regresién logistica o un modelo de bosque aleatorio cuyas puntuaciones pueden

ser consideradas como probabilidades de clase.

3.3. AUC

El drea bajo la curva ROC también se llama comtinmente Area Bajo la Curva (AUC). Cuanto mas
cercana esté la curva ROC a la esquina superior izquierda mas exacta serd la prueba diagnéstica. En
cambio, si la curva ROC esta sobre la diagonal la capacidad diagnéstica serd nula.

El AUC tomara valores en el intervalo [0, 1] y se interpreta del siguiente modo:
= E]l AUC de un test perfecto es el que discrimina perfectamente.
= Un test no informativo tendra una AUC igual a 0.

= Por tanto, la AUC puede ser considerada como una medida resumen de la curva ROC y puede

servir para comparar la capacidad diagndstica de distintos marcadores.
El Area Bajo la Curva (AUC) ofrecen interesantes interpretaciones:

= El AUC tiene una propiedad estadistica importante: el AUC de un clasificador es equivalente a
la probabilidad de que el clasificador clasifique una instancia positiva elegida aleatoriamente mas

alta que una instancia negativa elegida al azar.

= El AUC también tiene varias interpretaciones intuitivas naturales, una de las cuales es que es
la sensibilidad media de un clasificador bajo la suposiciéon de que es igualmente probable que
elija cualquier valor de la especificidad - bajo la suposicién de una distribucién uniforme sobre

la especificidad.
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Dado que el propio ROC es variable con respecto a un conjunto de datos dado, es necesario el promedio
de multiples ROCs derivados de diferentes conjuntos de datos para llegar a una buena estimacién de la
funcién ROC verdadera de un clasificador. Para este trabajo se han elegido dos variables que pueden
utilizar los facultativos, y se toma como referencia el verdadero valor, nuestra variable Y, que va a
ser la variable ¢halb obtenida tras la polisomnografia y que clasifica sin ningtin género de dudas a los
individuos enfermos de los sanos.

Es decir, el AUC de la curva ROC es equivalente a la probabilidad de que un sujeto elegido al azar
posea un resultado del test menor que el resultado del test de un individuo enfermo elegido al azar.
Se ha utilizado la variable iharl5 como variable independiente y las variables sb (resultado del stop-
bang)y ps7 (% de tiempo de suefio por debajo del 90 %) obteniéndose un valor de 0.8801 de AUC tal

como se muestra en la Fig. 3.3.

Area under the curve: 0.8801

95% CI: 0.8296-0.9306 (DeLong)

curva ROC
.%—) 7 o o 2
o
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Figura 3.3: Boxplot variables utilizadas y curva ROC

3.3.1. Validacién cruzada

Las medidas de diagnéstico (precision, AUC, . . . ) vistas para obtener la precisién de un clasificador

pueden no ser realistas ya que se ha utilizado el mismo conjunto de datos para establecer el modelo y
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para evaluar su comportamiento. Si se tiene un modelo predictivo, y se quiere saber qué tan buena serd
la prediccién con datos futuros, una forma de lograrlo es usar la técnica de Validacién Cruzada (Efron,
Bradley (1993) [9]). Esta técnica con K Iteraciones (también llamado K fold cross validation)consiste
en dividir los datos en varios set de datos y luego elegir uno de los set para testear y el resto para
entrenar el modelo. Esto se hace de forma repetida hasta testear con cada set de datos, guardando el
resultado de cada iteracién en una tabla para luego analizar la exactitud de la prediccion. Este método
viene del concepto Leave One Out, dejar uno fuera. Un resumen de la validacién cruzada se puede ver
en la Fig. 5.2.

A continuacion se aplica el criterio de Validacion Cruzada con K = 10, seleccionando de forma aleatoria

Numero de iteraciones: 10 o B —— preba
% Test 30 -:D:D]]] e Dﬂ ——  entrenamiento
N < We —— et
— D X7 . entrenamiento
. x3
" . *3 ——  prueba
(LITTTT e < O — otonemions B3 ——
o < 80 T e B —
T~ |:| X7 ——* enirenamiento
. X3 —
x3 —— prueba
e < ¥ "
/ “~ [Jx7 — entrenamiento B =
T mmmmn < enenamiono W X
Datos —~ D X7
. x3 prueba . ¥ —
D]:-]]:D < D v — entrenamiento
. ®3 —
l x3 . prueba
e < —— enwerariento
D x7 . x3 —F
x3 — . prueba
(T < 4o T reenene W
~— D %7 entrenamiento
x3 — . prueba
T < \
~— D X7 entrenamiento

Figura 3.4: Esquema k-fold cross validation, con K=10 y un solo clasificador

en cada paso el 70 % de los datos como muestra training y el 30 % restante como muestra test. En cada
paso se calcula la precision del estimador y el error de validacién cruzada se obtiene como la media
de los 10 valores de precision obtenidos. Los resultados obtenidos se observan en la Fig. 3.5 utilizando

como criterio la esquina superior izquierda, teniendo un valor medio de 0.80.

k=1 k=2 k=3 k=4 k=56 k=6 k=7 k=8 k=9 k=10

0.704 0.852 0.741 0.852 0.796 0.852 0.759 0.833 0.778 0.852
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[1] 0.8018519
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|
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|

numero de repeticiones

Figura 3.5: Validacion cruzada utilizando método esquina superior izquierda (closest.topleft)

La esquina superior izquierda es un criterio de predicciéon que se situaria en un punto en la esquina
superior izquierda, o coordenada (0,1) del espacio de la curva ROC, representando un 100 % de sen-
sibilidad (es decir, ningtin falso negativo) y un 100 %también de especificidad (ningtin falso positivo).
Nétese que el valor de precisién que habiamos obtenido antes (utilizando los mismos datos para ajustar
el modelo y para evaluar su funcionamiento) era del 85.4 %. Sin embargo, al utilizar este método de
validacién cruzada la precisidon obtenida se reduce al 80,1 %. Ahora repetimos lo anterior utilizando

como criterio el AUC.

k=1 k=2 k=3 k=4 k=b k=6 k=7 k=8 k=9 k=10
0.810 0.942 0.839 0.883 0.842 0.866 0.838 0.888 0.842 0.896

[1] 0.8646636

Se obtiene un media por validacién cruzada de 0.86 y el resultado puede verse en la Fig. 3.6
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Figura 3.6: Validacion cruzada utilizando método AUC

Este valor de 0.86 es similar al valor de AUC calculado anteriormente de 0.88.

3.4. Indice de Youden

El indice de Youden (IY) nos va a permitir relacionar la sensibilidad y la especificidad de una
prueba diagnéstica y medir su eficacia (Youden, W. J. (1950) [8]). El test de diagndstico ideal deberia
discriminar de manera infalible entre individuos enfermos y sanos. Si existiese ese test no habria proble-
ma estadistico. La busqueda de ese test infalible la llevamos a cabo mediante varios test de diagndstico
que dan lugar a un éxito parcial. Por tanto, existe la necesidad de encontrar un indice que permita
calificar las pruebas de diagndstico de manera objetiva y elegimos la que mejor encaja entre nuestro

test diagndstico y el valor real de estudio.
El TY Viene dado por:

IY = sensibilidad + especificidad - 1 = P (verdaderos positivos) - P (falsos positivos)

Debido a que el YI maximiza las diferencias entre la fraccién de verdaderos positivos (TPF) y la

fraccion de falsos positivos en todos los puntos de corte puede escribirse de la siguiente forma:

Y I = maz(Sensibilidad + Especificidad - 1)
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Cuanto mas cercano esté el I'Y a 1, mejor sera la prueba diagndstica que se esta evaluando. Es un
indice no afectado por la probabilidad de la enfermedad. Uno de sus inconvenientes es que deja de ser
una buena prueba diagnéstica si es buena en especificidad o sensibilidad.

Los puntos de corte van a definir todos los calculos que realicemos con nuestros datos. La eleccién de
un buen punto de corte es fundamental para la clasificacién de los datos. El punto de corte 6 se obtiene

de la siguiente regla de clasificacion:
= test > 60, se clasifica al individuo como enfermo.
= test < 60, se clasifica al individuo como sano.

El empleo de una prueba diagnéstica va a llevar consigo la eleccién de un valor de punto de corte. No
existe una metodologia cerrada para calcular el valor de corte éptimo es habitual determinar dicho

corte a través de algunos de los siguientes criterios:
= Punto de corte # que maximiza el indice de Youden.

= Elegir un punto de corte 6 que corresponda con aquel valor de la curva ROC mas cercano al

vértice superior izquierda del gréfico.
= Otra forma es utilizar un punto de corte que iguale el valor de sensibilidad y especificidad.

Para la seleccién de los puntos de corte se utilizé el paquete Optimalcutpoints. Se utilizé como
marcador ps7, como variable respuesta ihar!5 y teniendo en cuenta la variable sexo obtenemos la
siguiente salida que se muestra en la Fig. 3.7 y Fig 3.8. Se obtiene un valor de AUC de 0,91 para
mujeres y de un 0,87 para hombres.

Como marcador se utilizé la variable ps7 y como variable respuesta tharis. Se discriminé por sexo y

se obtuvieron los siguiente resultados:

optimal.cutpoints.default(X = "ps7", status = "ihar1l5", tag.healthy = O,

methods = "Youden", data ap, categorical.cov = "sexo",

pop.prev = NULL, control = control.cutpoints(), ci.fit = TRUE,

conf.level = 0.95, trace FALSE)

>k >k >k >k 3k 3k 3k 5k 5k 5k 5k 3k 5k 5k >k %k %k >k >k >k 5k 3k 5k %k >k >k >k %k %k %k >k >k >k 5k 5k 5k %k %k >k >k >k %k %k %k >k >k >k >k >k

MUJERES
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Area under the ROC curve (AUC):

CRITERION: Youden

ROC Curve. Criterion: Youden
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Figura 3.7: Curva ROC para Mujeres

Number of optimal cutoffs: 1

0.911 (0.838, 0.984)

Estimate 95% CI lower limit 95% CI upper limit

cutoff

Se

Sp

PPV

NPV
DLR.Positive
DLR.Negative
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FN

0

1

12

.3000000
.0000000
.7073171
.5714286
.0000000
.4166667
.0000000
.0000000

.0000000

0.7940928
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0.8748437
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0.0000000
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1.0000000

5.4986871
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ROC Curve. Criterion: Youden
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Figura 3.8: Curva ROC para Hombres

Optimal criterion 0.7073171 - -
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HOMBRES
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Area under the ROC curve (AUC): 0.875 (0.809, 0.941)

CRITERION: Youden

Number of optimal cutoffs: 1

Estimate 95% CI lower limit 95% CI upper limit
cutoff 1.4000000 - -
Se 0.8103448 0.6859491 0.9013362

Sp 0.8730159 0.7650344 0.9435487



3.4. INDICE DE YOUDEN

PPV 0.
NPV 0.
DLR.Positive 6.
DLR.Negative 0.
FP 8.
FN 11.

Optimal criterion O.
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Por tanto se obtuvo para las mujeres un drea bajo la curva de 0,91, definiendo el punto (0.83, 0,98) con

una sensibilidad del 100 %, una especificidad del 70 %, un valor predictivo positivo del 57 % y un valor

predictivo negativo de un 100 %. En el caso de los hombres se obtuvo un drea bajo la curva de 0.87,

en el punto (0.80, 0,94) con una sensibilidad del 81 % y una especificidad del 87 %, un valor predictivo

positivo del 85 % y un valor predictivo negativo del 83 %.
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Capitulo 4

Modelos de regresion de respuesta

binaria

4.1. Introduccién

Para representar la dependencia que posee una variable Y (variable respuesta o variable dependien-
te) con respecto a otra u otras variables X (variable explicativa o variable explicativa), se utilizan los
modelos de regresién. Por tanto, los analisis de modelos de regresién es una coleccién de procedimientos
estadisticos para estimar las relaciones entre variables.

Mediante los modelos de regresién tratamos de obtener una clasificacién supervisada”donde se dispone
de una muestra de individuos divididos en dos posibles grupos dados por una variable respuesta binaria
Y medidora de la ocurrencia (éxito, Y=1) o no (fracaso, Y=0) de un suceso de interés. Ademéds de
cada individuo se dispone de la informacién dada por un conjunto de variables explicativas X = (X7,

..., X;). Con estos ingredientes interesard conocer
= Obtener la probabilidad condicionada de éxito m(X) = 7 (Y=1|X).

= Relacionar la probabilidad anterior con las variables explicativas, y seleccionar las variables im-

portantes.

= Clasificar en éxito/fracaso a partir de las probabilidades anteriores, y evaluar la capacidad de

clasificacion del modelo.

27
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El valor de 7(X) coincide con la respuesta media E[Y|X]. Sin embargo, la utilizacién de un modelo

lineal del tipo
W(X):a0+a1'X1+...+ap'Xp
tendrd varios problemas como serian:

1. Normalidad. No se cumple debido a que el error € en este caso es una variable discreta que solo

puede tomar dos valores. Dado X, solo hay dos posible valores para el error: 1- 7(X) y 0 - m(X) .

2. Homocedasticidad. Ademds, la varianza condicionada Var (Y|X) = n(X) - (1-7(X)), que

depende del vector de covariables X y no se cumple la suposicién de homocedasticidad.

3. Por tltimo, el modelo puede dar lugar a probabilidades absurdas fuera del intervalo [0, 1] y es una
restriccién que no estd presente en modelos clésicos, en los cuales p(X) puede tomar cualquier

valor en la recta real R.

ya que no se cumplen las suposiciones de normalidad y de homocedasticidad que se suelen suponer en
la realizacién de este tipo de modelos.

Una forma de evitar este inconveniente es utilizar una transformacién de m(X) que puede tomar
cualquier valor. Una de estas transformaciones es la razén de probabilidades cominmente conocida

como Odds,

Odds(X) = %

Una transformacion logaritmica de Odds proporciona una medida que varia entre -inf y +inf, deno-

minada transformacion logit:

m(X)

Logit (X) = log Odds(X) = log 17()()
-7

4.2. Modelos GLM

Los Modelos Lineales Generalizados (GLM) permiten relajar un poco el supuesto de linealidad
estricta de los modelos lineales, al permitir que el valor esperado de la respuesta dependa de una
funcién mondtona suave del predictor lineal. De manera similar, la suposiciéon de que la respuesta se
distribuye normalmente se relaja al permitir que siga cualquier distribucién de la familia exponencial
(por ejemplo, normal, Poisson, binomial, gamma, etc.). Los modelos logisticos son el resultado de

aproximar linealmente la transformacién logit:
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X
Logit (X) = log Odds(X) = log % =ap+a - X1+ ... +ap- X,
-

que da lugar a un modelo equivalente

exp(ap + a1 X1 + ... + apXy)
X) = log Odds(X) =
m(X) = log s(X) 1—explap + a1 X1+ ... +apXp)

Para estimar el modelo anterior se dispondrd de una muestra (X1,Y7),... (X,,Y,,) siendo X; = (X;1,...,X5p).
La estimacién resultante se hara por el método de maxima verosimilitud, tratando de obtener los co-

eficientes que maximizan el logaritmo de la funcién de verosimilitud.

S LY clogm + (1-Y;) - log (1-m)
siendo
mi=P(Y;i=1|X;)

Las ecuaciones resultantes del problema de maximizaciéon son no lineales y se requiere el uso de
un método iterativo. Uno de los més utilizados es el algoritmo de Fisher scoring (McCullagh P et
al (1989) [12]), el cual cada iteraccién del algoritmo puede ser vista como un problema de minimos
cuadrados ponderados.

Un modelo lineal generalizado (GLM) es una generalizacién flexible de la regresién lineal que
tienen modelos de distribucién de errores distintos de una distribucién normal. El modelo matematico
que se busca en un modelo lineal generalizado es encontrar una interpretacién de la relacién que existe
entre una variable respuesta Y, con un conjunto de p variables X (X7, ..., X,) conocidas también como
covariables. Se busca por tanto conocer la influencia de los valores de las covariables X en la respuesta
media.

Para hacer estimacion e inferencia en los modelos lineales logisticos se puede utilizar la funcién glm

del paquete stats de R. Estd funcién permite:
= estimar el modelo,
= construir intervalos de confianza, y
= realizar contrastes de hipdtesis.

Ademais esta funcién glm permite definir varios tipos de modelos, cada uno con su propia ”familia”.

Esto significa que con familia especificamos el tipo de variable respuesta que tenemos y qué tipo de
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modelo nos gustaria usar. Los argumentos de esta funcién serian: formula, family y data. Formula y
data son los mismos que se usan en los modelos de regresién lineal. Si se esta trabajando con un data
frame, la formula serfa y ~ 21 + 2 + ... + @, y luego con data = se escribe el nombre del data frame.
Para regresion logistica se utiliza el argumento family = binomial. Hay que recordar que los modelos
de distribucién binomial modelan la probabilidad de que los experimentos sean éxitos o fracasos (de

igual modo que la variable respuesta).

4.3. Seleccion de variables

Un problema importante en la aplicacién de modelos regresién es seleccionar las variables impor-
tantes que entran en el modelo. De todas las variables que estamos utilizando en el estudio tenemos
que quedarnos con las que nos van a resultar mas ttiles, nos van a dar mejores resultados explicando
la variabilidad de los datos. Se realizaron varios modelos trabajando con todas las variables
Con este objetivo se puede utilizar la funcidn stepwise del paqueteRcmdrMisc que permite seleccio-
nar el modelo por pasos segun criterio AIC o BIC. En modelos de regresién binaria, si el interés se
centra en la clasificacion, parece razonable que la seleccién de variables se haga teniendo en cuenta
alguna medida de diagndstico (por ejemplo, el AUC o la exactitud). Se seleccionaron 2 modelos de
regresion utilizando para la seleccién de variables la funcién stepwise y como criterio BIC (Bayesian

Information Criterion):
= Modelo con variable respuesta iharl5 y como variables explicativas s1, s7 y ps7.
= Modelo con variable respuesta ihar30 y como variables explicativas s1, s7.a y psT.
Ambos modelos tienen variables con significacién estadistica. Se compararon ambos modelos utilizando

AIC
GLM.11 4 187.2057

GLM.21 4 154.5465

A la hora de comparar AIC de varios modelos siempre nos debemos quedar con el que tenga menos
AIC, es decir el segundo modelo y se anadié al conjunto de datos. EI AIC mide lo lejos que esta el
modelo de la realidad por lo que cuanto menor es el valor, mejor es el modelo.

También se trabajé con otro modelo en donde se utilizé con la variable iharl5 como variable respuesta
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y las variables sb +ps2 + ps3 + ps6 + ps7 + ps8 como explicativas y mediante la funcién stepwise se
escogieron las variables sb (STOP-Bang) y ps7 (% del tiempo de sueno por debajo de saturacién de

O del 90 %) obteniéndose el siguiente modelo:

Call:

glm(formula = ihar1l5 ~ sb + ps7, family = binomial(logit), data = ap)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max

-4.0930 -0.7461 -0.45562 0.8365 2.1338

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|zl)

(Intercept) -3.21854 0.64063 -5.024 5.06e-07 *x**
sb 0.50174 0.12714  3.946 7.94e-05 *x**
ps7 0.09361 0.02482 3.772 0.000162 *x**
Signif. codes:

0 ’xxx’ 0.001 ’*x> 0.01 %’ 0.06 .7 0.1 > > 1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 241.68 on 177 degrees of freedom
Residual deviance: 180.89 on 175 degrees of freedom

AIC: 186.89

Number of Fisher Scoring iterations: 5

(Intercept) sb ps7

0.04001341 1.65159902 1.09813462

Las dos variables explicativas tienen significacién estadistica. La variable respuesta ihari5 es una va-

riable binaria. Si el thar15 es mayor de 15 entonces tenemos un valor de 1 y si es menor de 15 de 0,
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por tanto, nos va a indicar de manera clara y definitoria si una persona tiene (valor 1) o no (valor 0)

apnea de sueno.

4.3.1. Interpretacion de resultados con Odds Ratio

Se suelen interpretar los resultados obtenidos por los modelos de regresién logistica en términos de la
Odds Ratio (OR) para un determinado valor de referencia de un hipotético factor de riesgo. Se considera
que la variable respuesta iharl5 indica la presencia o ausencia de sindrome de apnea hipoapnea del
sueno. Se prefija un valor de antemano de referencia fj, asociado a un valor de referencia con riesgo
bajo, y se comprueba como varia el riesgo de la enfermedad a medida que el nivel de exposiciéon F' se

desvia de dicho valor. Dado un valor f, se trata de obtener el valor de al OR

oddsx(f) (X, 1)/(1— (X, [))
O 0 ) = Cadsx(fo) ~ 7(X, fo) (1 (X, o))

La expresién anterior se puede simplificar de la siguiente forma: ORy, (f) = e*(f /o)

Las OR basadas en modelos logisticos se pueden obtener con la funcién logistic.display de la

libreria epiDisplay en R. Estos serian los resultados en el modelo:

{\tiny Logistic regression predicting iharil5 : 1 vs O

crude OR(95%CI)  adj. OR(95%CI)
sb (cont. var.) 1.81 (1.45,2.27) 1.65 (1.29,2.12)

ps7 (cont. var.) 1.12 (1.07,1.19) 1.1 (1.05,1.15)

P(Wald’s test) P(LR-test)
sb (cont. var.) < 0.001 < 0.001

ps7 (cont. var.) < 0.001 < 0.001

Log-likelihood = -90.4439
No. of observations = 178

AIC value = 186.8879}
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4.4. Modelos GAM

Un Modelo Aditivo Generalizado (GAM) es un modelo lineal generalizado en el cual el predictor
lineal depende linealmente de funciones suaves desconocidas de algunas variables predictoras, y el
interés se centra en la inferencia sobre estas funciones suaves. Hastie e Tibshirani (1990) proponen un
modelo en el cual no es necesario suponer linealidad, utilizando modelo aditivos generalizados (GAM).
Se pueden considerar los modelos GAM como una extensién de los modelos GLM, debido a que aportan
un matiz de flexibilidad que no permitian los modelos GLM.

Este tipo de modelo suponen la estructura:
IOglt(X) = Qo + fl(X1)+ e+ fp(Xp)

de forma que las constante a; de los GLM (asociadas a las covariables X ;) son suplantadas por funciones
fj- Bajo este modelo, el efecto de cada covariable no sigue una forma paramétrica fija (como en los
GLM), si no que depende de una funcién totalmente desconocida a la que tnicamente se le exige cierto
grado de suavidad.

En R para el célculo de modelo aditivos (generalizados) se utiliza el paquete mgcv empleando regresién

por splines. Permite crear varios tipos de modelos como

Modelo lineal. En este caso el ajuste seria gam(y ~ x1 + x2 + x3)

= Modelo aditivo con efectos no paramétricos para x1 y x2, y un efecto lineal para x3. En este caso

el ajuste serfa gam(y ~ s(z1) + s(z2) + z3)
= Modelo no aditivo (con interaccién). En este caso el ajuste serfa gam(y ~ s(x1, z2))
= Modelo con distintas combinaciones. El ajuste serfa gam(y ~ s(x1, x2) + s(x3)+ 4)

Primero definimos las variables a utilizar y se crearon varios modelos. Con los resultados obtenidos se

eligieron dos y se cred el siguiente modelo GAM logistico:
logit(s1, ps7) = ag + a1sl + s(ps7, segin sexo)

Al final se utilizaron las variables con significacién estadistica y se distinguié la variable ps7 segun el

sexo dando lugar a estos resultados:

Formula:

ihar15 ~ sl + s(ps7, by = sexo)
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Parametric coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(>|zl)
(Intercept) -1.5429 0.9692 -1.592 0.1114

s11 1.8933 0.9039 2.094 0.0362 *

Approximate significance of smooth terms:
edf Ref.df Chi.sq p-value
s(ps7):sexol 3.553 4.251 16.11 0.00376 **

s(ps7):sex02 5.792 6.631 29.37 8.07e-05 **x*

R-sq.(adj) = 0.479 Deviance explained = 44.1%

UBRE = -0.11412 Scale est. =1 n = 178

Existe significacién estadistica para la variable sI asi como para la variable ps7 distinguida por sexo.
Se obtuvo un resultado que se muestra en la Fig. 4.1 en donde se ve también la estimaciéon para un

intervalo de confianza del 95 %.
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Figura 4.1: Resultado modelo GAM por sexos, mujeres izquierda, hombres derecha
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Bajo el modelo GAM se deducen varios hechos interesantes.

= Existe una clara distincién entre los resultados de mujeres (sexol) y de hombres (sexo2). Los
intevalos de confianza son muy grandes en el grupo de mujeres cuando tenemos pocos datos
(parte derecha) pero apenas cambia al inicio, que es donde estd la mayor parte de los datos del

estudio.

= El efecto en los hombres es ’aproximadamente’ lineal. El intervalo de confianza es mayor en los

dattos centrales con apenas cambio en los datos iniciales.

El Fig. 4.1 podria cambiarse la escala de los ejes para un mejor encaja de los resultados obtenidos y

asi encontrar un ajuste mas linealizado.
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Capitulo 5

Resultados

De las 203 personas reclutadas para hacer el estudio y tras revisién detallada de los mismos, se
excluyeron 25 casos debido a dos motivos, uno, el registro realizando durante la PSG no ofreci6
garantias para su andlisis o bien por cumplir criterios de exclusién. Al final el estudio se redujo a 178
sujetos, de los cuales 57 eran mujeres y 121 eran hombres (Fig. 5.1), con edades comprendidas entre
los 18 anos y los 77 afios de edad. . La media de edad fue de 50.34 afios y con una desviacién estandard

de 13.32.

B ujer
Hombre
12

57

Figura 5.1: Distribucién por sexos

El histograma por edad puede verse en la Fig. 5.2.

37
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Histograma por edades

Frecuencia
20 ao 40
|

10

Edad del individuo

Figura 5.2: Histograma

Se incluyeron 104 (58.63 %) personas con una IHA > 5 74 (41.57%)con un THA > 15 y 54
(30.34 %)con un THA > 30. Ninguna de las variables cuantitativas estudiadas segufa una distribu-
cién normal. En el andlisis bivariante, la diferencia fue significativa en todas las variables cuantitativas
y en la presencia de problemas cardiovasculares, ronquido, HTA, IMC superior a 30, edad superior a
50 anos y circunferencia del cuello superior a 40.

Al analizar la utilidad diagnédstica del IHA comparado con el diagnédstico clinico, su AUC es de 0.996
(0.990-1.003), presenta un punto de corte 6ptimo igual a 5, con sensibilidad de 0.991 (0.949-1.000), una
especificidad de 0.971 (0.901-0.997), VPP de 0.982 (0.934-1.000), VPN= 0.990 (0.923-0.998), RV+ de
34.676 (8.846-135.929), RV- de 0.010 (0.001-0.067), 2 falsos positivos y 1 falso negativo.

En el analisis multivariante se utilizé el modelo que tenia un menor AIC que incluia como variables
independentes responder si a ”;ronca ustéd fuerte?z la SP90 por sexo obteniéndose el resultado de esta

tabla con un p-valor menor de 0.036:

Familia: binomial

Link function: logit

Formula:

ihar1l5 ~ ;ronca fuerte? + s(ps7, por = sexo)
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Parametric coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(>|zl)
(Intercept) -1.5429 0.9692 -1.592 0.1114

s11 1.8933 0.9039 2.094 0.0362 *

Signif. codes: O 7***? 0.001 7*x? 0.01 7?7 0.056 7.7 0.1 7 7 1

Approximate significance of smooth terms:

edf Ref.df Chi.sq p-value

s(ps7):sexol 3.553 4.251 16.11 0.00376 **
s(ps7):sex02 5.792 6.631 29.37 8.07e-05 **x*

Signif. codes: 0 7***? 0.001 7*x? 0.01 ?*? 0.056 7.7 0.1 7 7 1

R-sq.(adj) = 0.479 Deviance explained = 44.1%

UBRE = -0.11412 Scale est. =1 n = 178

Las AUC para STOP-Bang, Sp90 y la combinacién de roncar fuerte con Sp90 por sexo dio lugar a un
valor de 0.737 (0.667, 0.808), 0.883 (0.831, 0.936) y 0.903 (0.858, 0.949) respectivamente y se muestran
en la Fig. 5.3. Se compararon por tanto 3 curvas ROC. Para ello se utiliz6 la probabilidad obtenida
mediante el modelo logistico como prueba diagnéstica. Una utilizando la variable ps7, otra
utilizando la variable sb (resultado del STOP-Bang) y otra combinando ambas y se obtuvo el resul-
tado que puede verse en la Fig. 5.3. Se estudiaron los comportamiento de varias curvas entre si dos
a dos resultando ser significativo la diferencia entre la curva ps7 y sb, no habiendo diferencias entre
la curva combinada y ps7, y encontrando diferencias signifiativas entre la curva combinada y sb. Las
AUC para Sp90 y para el modelo GAM seleccionado no presentan diferencias significativas entre ellas,
pero si con la AUC del STOP-Bang. Los resultados con el punto de corte 6ptimo por sexo se presentan
en la Tabla 3. Se utiliz6 el indice de Youden como criterio para calcular los puntos de corte éptimos.
Las limitaciones de la pulsioximetria se fundamentan en que son estudios no vigilados y/o colocados
por el paciente, lo que origina pérdida de datos o que no son técnicamente validos, obligando a su

repeticion. Por ello es de suma importancia el entrenamiento de los pacientes en la colocacién de los
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Figura 5.3: Comparacion de 3 curvas ROC

dispositivos. Pero no nos permitié analizar la concordancia del pulsioximetro en domicilio con el de la
PSG. Esta informacién, raramente facilitada, seria de alto interés para la seleccién y adquisicién de
pulsioximetros mas alla de comparar las senales en estudios de laboratorio, para diferentes condiciones

clinicas, y con pequenas muestras (19).

Otra de las posibles limitaciones de este tipo de estudios podria deberse a una mayor tasa de
participacién en los sujetos con trastornos durante el sueno, que aumentaria la prevalencia pretest.
En nuestra serie, el niimero de pacientes sanos fue inferior al de enfermos por las dificultades para
encontrar voluntarios sanos (a pesar de la colaboracién de los propios investigadores, sus familiares y
médicos de familia en formacién). También fue escaso el nimero de mujeres participantes, pero nues-

tros resultados senalan claramente la pertinencia del anélisis por género en esta patologia.

Entre los cuestionarios més utilizados para SAHS en pacientes comunitarios, Jonas et al destacan el
cuestionario Berlin y el MVAP. El Berlin, para una THA > 15 presentd una sensibilidad de 43,0 % (41,2-
44.8), muy inferior a las obtenidas en este estudio. E1 MAVP se validé en pacientes con hipertensién

y en pacientes con somnolencia diurna.
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El analisis individual de la IHA comparandola con el diagnéstico clinico permite por tanto cuan-
tificar su utilidad diagndstica; esto, unido al elevado desempetio de la Sp90 y/o su combinacién con
variables clinicas, conducen a concluir que puede ser utilizado para el seguimiento de los pacientes por
médicos de familia/enfermeras con técnicas sencillas. Serfa un método de bajo coste para seleccionar
los pacientes a derivar puesto que el precio de un pulsioximetro con registro nocturno es de 400 mien-
tras que un poligrafo respiratorio son 1.800 euros; y la tarifa de un estudio del sueno en el ambito

hospitalario es 1.200 euros en Galicia.
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Capitulo 6

Conclusion

Aunque existen publicaciones relativas a la validacién de PSG II, III y IV en domicilio del cliente,
no nos consta que se hayan presentado previamente el uso de la PSG I en atencién primaria. Con ello,
se pretende iniciar una linea de investigacién en este ambito, que se podria orientar a patologias de
importante prevalencia como la obesidad, hipertension, fatiga en mujeres, etc..

Existe muchos trabajos de investigaciéon que hablan de las diferencias entre mujeres y hombres con
respecto a la apnea del sueno pero son pocos los estudios que cuantifiquen estas diferencias. No se
han identificado puntos de corte especificos por sexo. Con los resultados obtenidos en este trabajo,
el cuestionario STOP-Bang permitiria seleccionar los pacientes que se debieran referir a otro ambito,
acompanado de una entrevista clinica estructurada y en el marco de una atencién integrada a estos
pacientes. En los hombres se podria buscar un punto de corte que maximice sensibilidad a expensas
de la especificidad, con el acuerdo de los servicios de referencia correspondientes.

Como conclusién, el uso de este tipo de procedimientos para investigar la patologia en atencién pri-
maria puede resultar muy tutil y ahorrar dinero al no realizar costosas pruebas diagnésticas. Y con la
utilizacién de métodos estadisticos relativamente simples, se puede ayudar a diferenciar por sexo la
actuacién en la apnea de sueno, patologia de prevalencia creciente y con grandes dificultades en su
gestién.

Un aspecto a destacar de este trabajo son las grandes diferencias al analizar por sexo en los indices
de utilidad diagnéstica y en los puntos de corte 6ptimos de los test, con las repercusiones que pueda

tener en la practica clinica diaria en Atencién Primaria.
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6.1. Lineas futuras

Como ya se ha comentado, este trabajo puede ser el punto de partida de nuevas lineas de investi-
gacién en un futuro cercano en el cual se trabajen con otras patologias como puede ser la obesidad,
la hipertensién resistente, fatiga en mujeres, gestantes, etc. El poder enfrentar una variable respuesta
binaria con variables de facil manejo para un médico de familia repercutird en una optimizacién del
tiempo para la toma de decisiones.

Si bien existen numerosas preguntas de investigacién con poca o insuficiente evidencia para el trata-
miento de la sindrome de Apnea Hipoapnea del sueno, los pacientes con esta enfermedad, sus
profesionales de atenciéon médica y la sociedad en general se beneficiarian de re enfocar los esfuerzos de
investigacion en las preguntas de investigacién priorizadas y de simples comparaciones de resultados a
corto plazo para poder actuar de forma adecuada y realizar intervenciones especificas si son necesarias.
La creciente prevalencia del Sindrome de Apnea Hipoapnea del suefio y la creciente evidencia de su
asociacién con enfermedades cardiometabdlicas exige mas investigacion para abordar el verdadero im-
pacto de este trastorno en un futuro.

Es interesante destacar que se podria plantear el hacer un seguimiento para aquellos pacientes que
estan en el borde de sufrir este trastorno. Por ejemplo, en el grupo de trabajo se encontraron varios
pacientes que sin haber llegado a uno de los criterios clinicos de los 50 anos estaban a pocos anos de
llegar a €él. Por tanto, si se repite el cuestionario STOP-Bang en x anos es probable que ese individuo
entre a formar parte de los que si van a padecer apnea.

También seria interesante plantear un modelo similar al STOP-Bang para el estudio de cuadros clinicos
de pacientes que tengan sintomas de la enfermedad por coronavirus (2019) (COVID-19). La COVID
19 es una enfermedad infecciosa causada por un coronavirus (SARS-COV-2) recientemente descubier-
ta. El triaje podria ser realizarles una serie de preguntas clarificadoras y segun el valor de la prueba
podria ser necesario derivar al paciente a hacer una prueba confirmatoria o bien enviarlo para casa con

medidas higiénicas y confinamiento. El facultativo haria preguntas sobre:
= Tener fiebre.
= Tos seca.
= Cansancio.

= Molestias y dolores.
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= Dolor de garganta.
= Diarrea.
= Conjuntivitis.
= Dolor de cabeza.
= Pérdida del sentido del olfato o del gusto.
= Erupciones cutdneas o pérdida del color en los dedos de las manos o de los pies.

Y a partir de aqui se podria tener un diagnéstico inicial, no confirmado de tener la COVID-19. Pos-
teriormente si se tiene la sospecha a través del test realizado que el individuo es posible positivo se
tendria que realizar una reaccién en cadena de la polimerasa (PCR) para confirmar que el paciente
efectivamente tiene el virus en su cuerpo.

Este enfoque que planteo seria para individuos que presentan sintomas de la enfermedad puesto que
las preguntas dan como resultado un nimero y segiin ese ntimero podriamos derivar al individuo a un
centro médico a hacer la PCR o no.

Por otra banda, podriamos también plantear un modelo para individuos asintomaticos. En este caso
se deberia hacer un estudio previo con cientos de variables para poder encontrar una relacién entre ser
asintomaéticos y transmitir el virus. Posiblemente existe una razén genética para que un individuo no
presente sintomas, teniendo en su cuerpo el virus. La utilizacién de marcadores genéticos seria muy in-
teresante llevarla a cabo. Los marcadores genéticos son segmentos de dcido desoxirribonucleico (ADN)
fisicamente localizado en un loccus (en una posicién de un cromosoma de los 23 pares de cromosomas
que tiene la especie humana) y cuya herencia genética se puede rastrear. Obtener una poblacién asin-
tomatica y hacer un estudio de varios marcadores genéticos podria darnos una pista para saber porque

esta enfermedad afecta a unos pacientes mas que a otros, a unas razas mas que a otras.
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Apéndice A

6.2. Software utilizado

Los anélisis se llevaron a cabo en R, un entorno y lenguaje de programacion para estadistica. Se

emplearon varios paquetes entre los que destacaria:
= pROC. Permite mostrar y analizar curvas ROC.

= OptimalCutpoints. Permite calcular puntos de puntos para test diagndsticos o marcadores

continuos.
= Paquete epiDisplay. Permite calcular los OR de modelos logisticos.

= mgcv. Proporciona funciones para modelos aditivos generalizados (tanto gam como bam) y

modelos aditivos generalizados mezclas.

= ROCR. Paquete que estima medias de rendimiento y graficar estas medidas en un rango de

puntos de corte.

= bdpv. Célculo de intervalos de confianza asintéticos para valores predictivos negativos y positivos

en pruebas de diagnodstico binarias.
= MASS. Permite el cdlculo mediante analisis discriminante utilizando la funcién Ilda.
= RcmdrMisc. Se utilizaron varias funciones estadisticas, graficas y de gestién de datos.

También se trabajé con PSPP. PSPP es una aplicacién de software libre para el andlisis de datos. Se
presenta en modo grafico y estd escrita en el lenguaje de programacién C. Es un reemplazo libre para

el software propietario SPSS.
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Para la creacién de bibliografia se utiliz6 Mendeley. Mendeley es una aplicacién web y de escrito-
rio, propietaria y gratuita. Permite gestionar y compartir referencias bibliogrédficas y documentos de

investigacion, encontrar nuevas referencias y documentos y colaborar en linea.
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