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RESUMEN

El célculo de tamafio muestral es uno de los aspectos mas importantes en la
planificacion de la mayoria de las investigaciones, pudiendo derivar una muestra
insuficiente a una inutilidad de la investigacion en si misma. Tradicionalmente
se han utilizado los calculos de tamafio muestral basados en potencia, pero
actualmente se han empezado implementar los calculos basados en precisién. En
el presente escrito se presentan una serie de recomendaciones para calculos para
ensayos clinicos aleatorizados, modelos de regresion lineal y logistica maltiples,
analisis de reproducibilidad y de modelos predictivos multivariables, junto con
algunos ejemplos practicos de su implementacion, asi como algunas
consideraciones con respecto a realizacion y utilizacion de datos de estudios
piloto a la hora de planificar un célculo de tamafio muestral.

Palabras clave: Tamafo de la Muestra; Estadistica; Metodologia.

ABSTRACT

Sample size calculation is one of the most important aspects in the planning of
most research, and an insufficient sample can lead to the uselessness of the
research itself. Traditionally, power-based sample size calculations have been
used, but now precision-based calculations have begun to be implemented. This
paper presents recommendations for calculations for randomised clinical trials,
multiple linear and logistic regression models, reproducibility analysis, and
multivariable predictive models, along with some practical examples of their
implementation, as well as some considerations regarding the development and
use of pilot study data when planning a sample size calculation.
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INTRODUCCION

El calculo de tamafio muestral es uno de los
aspectos mas importantes en la planificaciéon de la
mayoria de las investigaciones. Resulta inadecuado,
tanto desde un punto de vista metodolégico como
ético, realizar investigaciones con una muestra
insuficiente, asi como con una muestra excesiva para
los objetivos planteados.(“World Medical Association
Declaration of Helsinki: Ethical Principles for Medical
Research Involving Human Subjects,” 2013) Una
muestra insuficiente puede hacer que una
investigacion no tenga utilidad alguna, y una muestra
excesiva suponer un gasto no justificado de recursos
materiales y humanos, exponiendo a un mayor
conjunto personas a posibles efectos adversos
innecesarios, sin embargo, este segundo problema no
es tan habitual.

Las muestras pequefias presentan una situacion
paraddjica. En ellas es donde mas falta hacen ciertas
correcciones en multiples analisis estadisticos, pero
donde menos dtiles resultan tales correcciones. Por
ejemplo, las muestras pequefias se ven mas
influenciadas por la presencia de valores perdidos, sin
embargo, los métodos de manejo de valores perdidos
como la imputacion multiple por ecuaciones
encadenadas, requieren de muestras grandes para
poder implementarse adecuadamente, siendo poco
eficientes en muestras pequefias.(Barnes et al., 2006)
Del mismo modo, las muestras pequefias tienden a
producir mas sobreajuste de modelos multivariables,
sobreestimando la variabilidad explicada por el
modelo. Este sobreajuste puede corregirse en parte con
métodos de penalizacién (shrinkage), sin embargo,
dichos métodos no funcionan bien cuando hay mucho
sobreajuste (mas habitual en muestras pequefias) y
cuando el tamafio muestral es pequefio.(Riley et al.,
2020)

Distintas guias de reporte, tales como la
CONSORT (Schulz et al., 2010) (ensayos clinicos),
STROBE (Vandenbroucke et al., 2007) (estudios
observacionales), STARD (J. F. Cohen et al., 2016)
(estudios de agudeza diagndstica), GRRAS (Kottner et
al., 2011) (estudios de fiabilidad) y TRIPOD (Collins
et al., 2015) (estudios de modelos predictivos)
incluyen un apartado sobre el célculo del tamafio

muestral. Sin embargo, a pesar de su importancia, el
reporte del calculo del tamafio muestral sigue siendo
pobre dentro de multiples campos de ciencias de la
salud, entre ellos el de rehabilitacion, con un elevado
porcentaje de estudios con reporte inadecuado que
imposibilita su replicacion, o sin un célculo previo
realizado.(Arienti et al., 2021; Copsey et al., 2018;
Gonzalez et al., 2018) Ademas, los estudios realizados
en el campo de la rehabilitacion suelen presentar
tamafios muestrales que podrian considerarse
pequefios, por ejemplo, con medianas de 73 (primer y
tercer cuartiles, 50-120) (Copsey et al., 2018) y 60
(primer y tercer cuartiles, 34-109) (Gonzalez et al.,
2018) en dos revisiones publicadas sobre ensayos
aleatorizados.

El objetivo de este escrito es presentar maltiples
recomendaciones de buenas practicas para el calculo
del tamafio muestral, asi como facilitar una guia para
su realizacion con distintos analisis estadisticos. En el
Material Suplementario 1 se recogen ejemplos
practicos de todos los célculos presentados, y en el
Material Suplementario 2 se presenta un recopilatorio
de herramientas de calculo de tamafio muestral con sus
respectivas guias.

MASTERCLASS

Tipos de Célculo de Tamafio Muestral: Potencia

y Precision

Principalmente pueden distinguirse dos métodos de
calculo de tamafio muestral en la literatura, los basados
en potencia y los basados en precision.(J. M. Bland,
2009)

Los calculos basados en potencia se basan en el
establecimiento a priori, de una probabilidad esperada
de obtener un resultado estadisticamente significativo,
partiendo de unas determinadas asunciones sobre la
distribucion poblacional de los datos.(J. M. Bland,
2009) Por ejemplo, si estamos haciendo una
comparacion entre dos grupos con una t-Student, y
sabemos que la diferencia real entre las dos
poblaciones es de 10 puntos, con una desviacion
estdndar en ambas de 15 puntos y una distribucion
normal. Si asumimos como estadisticamente
significativo un valor de p < 0,05, necesitariamos una
muestra de 37 sujetos por grupo, para que, Si
realizamos infinitos estudios con muestreos
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probabilisticos, en un 80% de ellos obtengamos un
valor de p < 0,05.

Por tanto, los calculos basados en potencia tienen
una relacion directa con la interpretacion dicotomica
de los resultados de una investigacion basados
exclusivamente en el valor-p. Este método de calculo
de tamafio muestral tiene como objetivo elaborar
investigaciones que respondan a la pregunta de si
parece existir o no un “efecto”, usando como método
de decision un punto de corte del valor-p (ej. p < 0,05).

Por su parte, los célculos basados en precision se
basan en el establecimiento a priori de la amplitud
deseada del intervalo de confianza, partiendo también
de unas determinadas asunciones sobre la distribucion
poblacional de los datos,(J. M. Bland, 2009) es decir,
calcular estimaciones precisas del parametro
poblacional deseado. Por tanto, este método tiene
como objetivo elaborar investigaciones que respondan
a la pregunta de cual es el efecto deseado, no solo si
“existe 0 no”. Por ejemplo, asumiendo los datos del
anterior ejemplo, si desedsemos una amplitud
esperada del intervalo de confianza al 95% de 5
puntos, necesitariamos 276 sujetos por grupo. Dicha
amplitud implicaria que, si repetimos el estudio
infinitas veces con muestreos probabilisticos, entonces
en un 95% de dichos estudios, la media observada
estaria dentro del intervalo [7,5; 12,5]. Es decir, las
estimaciones de la diferencia poblacional a partir de
un estudio se alejarian poco del valor real.

La seleccion de uno u otro método de célculo de
tamafio muestral depende esencialmente del objetivo
de la investigacion. Si deseamos responder a la
pregunta dicotomica de si existe o no un “efecto”,
basandonos en un punto de corte de valor-p, entonces
el calculo de tamafio muestral basado en potencia
puede ser considerado. Si, por el contrario, el objetivo
es estimar cual es el valor de un “efecto” o pardmetro,
entonces es necesario un célculo basado en precision.

Desde hace décadas, existe una critica contundente
hacia la interpretacion dicotomica de los resultados de
investigacion basada exclusivamente en un punto de
corte del valor-p.(Wasserstein & Lazar, 2016) Ya en
1986, Gardner y Altman recomendaban la preferencia
del reporte e interpretacion del intervalo de confianza
en contraposicion al valor-p,(Gardner & Altman,
1986). También cabe destacar la critica de Jacob

Cohen sobre esta tematica.(J. Cohen, 1994) Debido a
la relacion entre los célculos basados en potencia y la
interpretacién dicotémica del valor-p, este tipo de
calculos también han sido duramente criticados,
recomendando algunos autores en su lugar los calculos
basados en precision.(J. M. Bland, 2009; Kelley &
Maxwell, 2003; Rothman & Greenland, 2018)

Estudios Piloto o de Factibilidad: Qué, para qué

y cOmo

Un estudio piloto o de factibilidad tiene como
objetivo evaluar la viabilidad de realizacion del futuro
estudio de investigacién. Normalmente, este tipo de
disefios se plantean en relacion a los ensayos clinicos,
para analizar si la metodologia propuesta para la
realizacion de estos es viable, en por ejemplo aspectos
como  participacion/reclutamiento  de  sujetos,
adherencia al tratamiento, tolerancia de los sujetos al
mismo, tasa de abandonos, etc.(Eldridge et al., 2016)
Sin embargo, este tipo de disefios son mas conocidos
en el contexto de estimacién de pardmetros como la
diferencia media o la desviacion estandar, para poder
usarlos para calcular la muestra para el ensayo clinico
definitivo.(Bell et al., 2018)

Debido a esta utilidad de estimacion de pardmetros
necesarios para realizar el calculo de tamafio muestral
del ensayo definitivo, existe tendencia en la literatura
a olvidar que también es necesario establecer a priori,
e incluso calcular, la muestra necesaria para el propio
piloto en si mismo. Este es un punto que se recoge
incluso en la extension de la declaracion CONSORT
para estudios piloto o de factibilidad.(Eldridge et al.,
2016) La razdn de ello es poder estimar con cierta
precisién dichos pardmetros que se usaran para el
célculo del futuro ensayo,(Bell et al., 2018) ya que una
inadecuada estimacion puede derivar en calculos
erréneos con una pérdida de potencia y/o precision
deseadas para el ensayo definitivo.(Bell et al., 2018;
Teare et al., 2014)

Existen varias propuestas de recomendaciones y
calculos de tamafio muestral para estudios
piloto.(Cocks & Torgerson, 2013; Teare et al., 2014;
Whitehead et al., 2016) Teare y cols.(Teare et al.,
2014) recomiendan una muestra minima de 70 sujetos
(35 por grupo) para la estimacion de la desviacién
estandar de una variable continua, y de al menos 120
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sujetos (60 por grupo), en el caso de que la variable
resultado sea binaria.

¢ QUE, para qué y como?

Con un estudio piloto se pueden estimar distintos
parametros necesarios para realizar un calculo de
tamafio muestral. En el &mbito de rehabilitacion lo més
habitual es disponer de variables de resultado
continuas en ensayos clinicos, de modo que esté
apartado se centrara en las mismas. Existen dos
parametros que pueden ser necesarios para realizar un
calculo de tamafio muestral de una variable continua:
la media y la deviacién estandar.

La diferencia media tiene una interpretacion clinica
mas sencilla que la desviacion estandar, es decir,
podemos razonar que consideramos una diferencia
grande o pequefia, o una diferencia plausible, para la
comparacion entre dos intervenciones dadas. Sin
embargo, la desviacion estdndar no tiene esa
interpretacién clinica directa, no tenemos capacidad
de predecir cual puede ser una desviacion estandar
plausible, es un pardmetro que necesita ser
estimado.(Bell et al., 2018; Whitehead et al., 2016)

En el afio 2018 se publicé la guia DELTA?, que
tiene como objetivo proporcionar una serie de
recomendaciones para seleccionar la diferencia
esperada u objetivo de un ensayo clinico, a la hora de
realizar el calculo del tamafio muestral.(Cook et al.,
2018) Podemos distinguir los siguientes métodos
(aunque no los Unicos):

1. Minima diferencia relevante de interés.

2. Magnitud del efecto estandarizado, usando
puntos de corte de la d de Cohen de 0,2
(tamafio pequefio), 0,5 (tamafio medio) y 0,8
(tamafio grande).

3. Estimacion de la diferencia media o el efecto
estandarizado esperados (realistas o plausibles)
a través de un estudio piloto, o de literatura
previa publicada.

La diferencia esperada utilizada en el célculo debe
facilitar una muestra suficiente para encontrar un
efecto que sea tanto clinicamente relevante como
plausible.(Cook et al., 2018) Por ejemplo, si el
conjunto de literatura publicada estudiando un tipo de

intervencidn para una patologia, por ejemplo ejercicio
terapéutico, hubiera encontrado diferencias medias en
una variable resultado de 3 a 7 puntos, aunque una
diferencia de 20 puntos sea relevante, no es plausible
y no deberia utilizarse para el calculo del tamafio
muestral.

Con respecto a la relevancia clinica, hay ciertos
aspectos que deben ser tenidos en consideracion. Por
un lado, es desaconsejable la utilizacion de la minima
diferencia detectable, extraida de estudios de
fiabilidad, como diferencia esperada para los célculos
de tamafio muestral. ElI motivo es que, una variable
resultado con poca fiabilidad, deriva en una mayor
variabilidad, disminuyendo por tanto la potencia de un
estudio, de modo que se requeriria mas muestra. Sin
embargo, dicha disminucién de fiabilidad producira
también un valor més alto de la minima diferencia
detectable,(Weir, 2005) y a mayor diferencia esperada,
menor tamafio muestral calculado. Por tanto, la
utilizacién de la minima diferencia detectable solo
conduce a una infraestimacion de la muestra necesaria
para realizar una investigacion.

Por otro lado, debe tenerse en cuenta que la minima
diferencia clinicamente relevante es un parametro
orientado a mediciones individuales, es decir, un
parametro que intenta estimar que cambio es relevante
para un sujeto individual.(Cook et al., 2018) Este
parametro a nivel del individuo no tiene por qué
corresponderse con el parametro de tendencia central
poblacional, de modo que no debe ser tenido en cuenta
de manera Unica para definir la diferencia esperada
para realizar calculos de tamafio muestral.

Algunos autores recomiendan establecer siempre la
diferencia esperada en base a literatura previa
publicada de ensayos clinicos ya realizados (no
pilotos) y el conocimiento en la materia del equipo
investigador de lo que seria la minima diferencia
relevante y plausible,(Dechartres et al., 2013) mas que
en la realizacién de un piloto para su estimacién.(Sim,
2019) Esta recomendacidn se debe en parte, a que los
tamafios muestrales pequefios tienden a sobreestimar
el tamafio del efecto, pudiéndose infraestimar la
muestra necesaria para el ensayo clinico definitivo.
Ademas, aunque hay correcciones propuestas para el
sesgo presente en la d de Cohen con muestras
pequefias,(Lakens, 2013) dichas correcciones no
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corrigen lo  suficiente para
sobrestimaciones.

Por su parte, la desviacion estandar debe ser
estimada siempre, sin opciones a establecer la misma
por criterio clinico del grupo investigador. Dicha
estimacion puede venir dada de una revision de la
literatura previa publicada de ensayos clinicos
similares al que se pretende realizar, asi como de la
posible realizacion de un estudio piloto previo, con
una muestra minima segun las recomendaciones de
Teare y cols.(Teare et al., 2014)

La desviacion estandar sufre también de sesgos en
su estimacion con muestras pequefias, que tienden a
infraestimar la misma, pudiendo derivar también en
una infraestimacion del tamafio muestral necesario
para el ensayo clinico definitivo.(Vickers, 2003)
Existen dos métodos propuestos para tratar de corregir
el calculo de tamafio muestral para este sesgo, el
método del limite superior del intervalo de confianza
(UCL) propuesto por Browne,(Browne, 1995) vy el
método de la distribucion-t no central (NCT) de
Julious y Owen.(Julious & Owen, 2006) El primer
método se basa en utilizar el valor del limite superior
del intervalo de confianza al X% a una cola de la
varianza, recomendando Browne un intervalo al 80%
como suficiente.(Browne, 1995) ElI método NCT se
basa en usar un factor de inflacion teniendo en cuenta
que estamos usando una estimacion de la varianza
poblacional a partir de una muestra, basandose en una
funcion de distribucion acumulada y un parametro de
no centralidad.(Julious & Owen, 2006) En el articulo
publicado por Whitehead y cols.(Whitehead et al.,
2016) se recogen las férmulas exactas para realizar
ambas correcciones, asi como tablas con los factores
de correccion ya calculados segin ambos métodos
para varios tamafios muestrales piloto.

prevenir  tales

Célculos Basados en Precision: Primeros pasos

Mientras que en los calculos basados en potencia el
foco de relevancia clinica se pone en la diferencia
media estimada (estimacion puntual), en los calculos
basados en precision ese aspecto de relevancia clinica
se pone en la estimacion por intervalo, es decir, en el
intervalo de confianza al X%.

Supongamos que comparamos dos grupos,
observandose una diferencia media entre ambos de 10

puntos con un intervalo de confianza al 95% de [7,5;
12,5]. Podemos  distinguir  los  siguientes
conceptos:(Kelley & Maxwell, 2003; Riley et al.,
2020)
e Estimacion puntual: 10 puntos.
e Estimacion por intervalo: [7,5; 12,5] puntos.
e Margen de error (MoE): 2,5 puntos (mitad de
la amplitud del intervalo de confianza).
e Margen de error multiplicativo (MMOE): 1,25
(1 + margen de error/estimacion puntual).

En los célculos basados en precision, el foco se
pone en el MoE (o el MMOE), ya que esa mitad de la
amplitud del intervalo de confianza es la que presenta
una interpretacion clinica directa.(Kelley & Maxwell,
2003) La pregunta que debemos realizarnos seria,
¢cambiaria la interpretacion de los resultados y la
implicacion clinica de los mismos si la estimacion
puntual real se alejase + 2,5 puntos del valor
observado? Si la respuesta es no, entonces ese MoE
asumido seria adecuado para la investigacion.

El MoE debe ser principalmente establecido en
funcion del conocimiento técnico del equipo
investigador, en materia de plausibilidad bioldgica,
investigaciones previas realizadas en sujetos con la
misma patologia y/o intervenciones similares, etc.(Lali
& Kelley, 2012) Sin embargo, esto no siempre es tarea
facil, debido a la dificultad de establecer que es un
MoE clinicamente relevante para algunos parametros
a estimar, como los coeficientes de regresion
estandarizados. Por ello, en algunos casos dicho MoE
vendra definido por recomendaciones previas de
expertos sobre puntos de corte prestablecidos.(Kelley
& Maxwell, 2003)

Un intervalo de confianza es un intervalo de
extremos aleatorios, es decir, para una misma
poblacién dada y un mismo tamafio muestral
reclutado, los valores de los extremos de dicho
intervalo variaran de un muestreo a otro, haciéndolo
también como consiguiente la amplitud del mismo y
por tanto el MoE.(Kelley & Maxwell, 2003) Beal (S.
Beal, 1991; S. L. Beal, 1989) y Grieve (Grieve, 1989,
1991) introducen en la década de los 90 el concepto de
potencia asociada a los intervalos de confianza para
calculos de tamafio muestral.
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Este procedimiento consiste en tener en cuenta esa
variabilidad de la amplitud del intervalo de confianza,
y calcular el tamafio muestral no para un MoE
esperado, sino para tener una probabilidad de un X%
de obtener un MoE igual o inferior al valor esperado
en el estudio que se va a realizar.(S. Beal, 1991; S. L.
Beal, 1989; Grieve, 1989, 1991) Se recomienda un
valor del 80% de probabilidad.(S. Beal, 1991; S. L.
Beal, 1989; Grieve, 1989, 1991; Kelley & Maxwell,
2003) Por ejemplo, en el caso anteriormente
mencionado para una diferencia media entre dos
grupos, con valor esperado (valor al que tiende un
parametro cuando se replica un experimento un
nimero de veces que tiende al infinito y se haya la
media de todas las replicaciones) del intervalo de
confianza de 5 puntos (276 sujetos por grupo),

solamente la mitad de los intervalos obtenidos
A l
|
|
|
2.
|
|
3 |
S |
;]
S [
(=]
1- |
|
|
|
|
|
0.
! ! (. ‘
4.5 4.8 5.1 5.4

Amblitud del intervalo de confianza al 95%

5.7

B

Densidad

simulando un experimento 10.000 veces son iguales o
inferiores a 5, es decir, hay una potencia del 50%
(Figura 1.A). Si quisiéramos una potencia del 80%,
tendriamos que elevar la muestra a 292 sujetos por
grupo (Figura 1.B).

Por tanto, en los céalculos de tamafio muestral
basados en precisién, debemos especificar como
minimo los siguientes parametros estimados:(Kelley
& Maxwell, 2003)

¢ Nivel de confianza (normalmente 95%).

o Error estandar del pardmetro a estimar.

e MOoE esperado.

e Probabilidad esperada de obtener un MoE

igual o inferior al valor esperado (normalmente
80%).

Un punto importante que debe tenerse en

consideracion es que, a mayor muestra, mayor

5.4

5.1
Amnlitud del intervalo de confianza al 95%

4.5 4.8

Figura 1. Graficos de densidad ejemplificando el concepto de potencia estadistica para una precision deseada.
En la Figura 1.A se muestra un grafico de densidad para un intervalo al 95% de confianza esperado de 5 puntos
(desviacion estandar asumida de 15 puntos), para un tamafio muestral de 276 sujetos por grupo, sin tener en
cuenta el concepto de potencia (10.000 simulaciones). En la Figura 1.B se muestra otro gréfico de densidad, con
las mismas asunciones, pero para una potencia deseada del 80%, usando un tamafio muestral de 292 sujetos por
grupo (10.000 simulaciones). Las lineas verticales discontinuas marcan el valor esperado de 5 puntos.




Ferndndez Matias R

precision en la estimacién de los parametros de
interés.(Kelley & Maxwell, 2003) Existe cierta
preocupacion con respecto a la utilizacidn de muestras
grandes por un incremento en la tasa de “falsos
positivos” o “errores tipo 1”7, sin embargo, esta
creencia es errénea. La distribucion de los valores-p y,
por tanto, el nimero de veces que se observaria un
valor-p considerado como “significativo” (ej. p <
0,05), solo depende del tamafio muestral cuando la
hipétesis alternativa es cierta, pero no cuando la
hipétesis nula lo es, si no fuera asi, los test de contraste
de hipotesis no tendrian sentido. Por ejemplo,
realizando 10.000 simulaciones de Monte Carlo, para
una prueba t-Student entre dos muestras

3000-

\- ()
2000- °2 °* .,

Tamaino muestral

1000-

0.50
Valor-p

independientes siendo la hipdtesis nula cierta, el
porcentaje de valores-p menores de 0,05 para 30
sujetos por grupo es del 4.95%, y para 3.000 sujetos
por grupo del 4.84%. En la Figura 2 se muestra
ausencia de relacion entre el valor-p y el tamafio
muestral para una prueba t-Student para dos muestras
independientes cuando la hipétesis nula es cierta, para
muestras que oscilan de 30 a 3000 sujetos, con 10
simulaciones de Monte Carlo para cada tamafio
muestral (un total de 2.980 simulaciones).
Incrementar el tamafio muestral solo aumentaria la
precision de la estimacién de una desviacion de la
hipétesis nula, ya sea por ejemplo porque un
tratamiento tenga un efecto, o porque se hayan

3000
2000

(] o S
FRCRRN L L™ LY
L] L) [} e ® 1000

0.75

Figura 2. Grafico de dispersion para la relacion entre el valor-p y el tamafio muestral (por grupo) para una
prueba t-Student para dos muestras independientes, cuando la hipdtesis nula es cierta (2.980 simulaciones).
Los colores reflejan el tamafio muestral empleado para la simulacion de cada punto del grafico (azul menor

tamafio muestral, rojo mayor tamafio muestral).
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introducido errores sistematicos en el estudio. Por
tanto, si la preocupacion es obtener un resultado
significativo con muestras grandes, que pueda deberse
a errores metodoldgicos en la obtencién de los datos y
no a un “efecto real”, deben tomarse medidas sobre
dichos aspectos metodolégicos, en lugar de utilizarse
muestras pequefias, que también estarian expuestas a
los mismos.

Actualmente existen dos paquetes principales en R
para el calculo de tamafio muestral basado en
precision. El paquete ‘presize’,(Haynes et al., 2021)
gue permite implementar célculos basados en una
precisién estimada para multiples analisis estadisticos,
y el paquete ‘MBESS’,(Kelley, 2007) que permite
implementar dichos calculos teniendo en cuenta el
concepto de potencia de Beal y Grieve.

Recomendaciones para Ensayos Aleatorizados

Habitualmente en el campo de la rehabilitacion, se
utilizan variables resultado continuas (0 que se tratan
como continuas) en los ensayos clinicos aleatorizados,
de modo que las recomendaciones aqui recogidas se
centrarén en este caso concreto.

En un ensayo clinico aleatorizado con una variable
continua resultado, dos 0 mas grupos y dos 0 mas
momentos de medicién, el analisis estadistico
recomendado es el andlisis de la covarianza
(ANCOVA), introduciendo la medicién basal como
covariable en el modelo. Este tipo de analisis
constituyen la especificacion matematica correcta del
modelo lineal, que optimiza la potencia estadistica, en
comparacion al ANOVA o la comparacion bruta de las
mediciones post-tratamiento.(Vickers, 2001; Vickers
& Altman, 2001) La superioridad del ANCOVA con
respecto a la diferencia (post menos pre, es decir, un
ANOVA), o la utilizacion solo de la medicién post-
tratamiento depende de la correlacion entre la
medicion basal y la post-tratamiento.(Vickers, 2001;
Vickers & Altman, 2001) En la Figura 3 se muestra el
tamafio muestral necesario para una comparacion de
dos grupos con dos mediciones (basal y post-
tratamiento), en funcion de la correlacion entre la
medicion basal y la post-tratamiento, para una
potencia del 90%, pudiéndose apreciar la superioridad
del ANCOVA.

Como se puede apreciar, a mayor correlacién entre
la medicion basal y la post-tratamiento, menor tamafio
muestral necesario. Es importante no sobreestimar la
correlacion estimada al realizar el célculo de tamafio
muestral, ya que esto podria derivar en una
disminucidn de la potencia y/o precisién deseadas en
el ensayo clinico. De acuerdo con datos calculados en
base a literatura previa publicada, una estimacién
sensata de correlacion seria de 0.5, con un rango de
valores plausibles entre 0.4 y 0.6.(Walters et al., 2019)

Por otro lado, al igual que lo comentado en la
mejora de la potencia, la utilizacion de un ANCOVA,
para ajustar las comparaciones por tratamiento para las
diferencias basales encontradas por la asignacion
aleatoria, también incrementa la precision de la
diferencia media estimada en una magnitud de

J1—p?, siendo p la correlacién entre la medicion
basal y la post-tratamiento.(Borm et al., 2007)

Cuando se realiza un ensayo clinico aleatorizado
con dos 0 mas grupos y multiples mediciones, se suele
realizar primero un ANOVA o ANCOVA para
analizar la interaccion tiempo-por-grupo, Yy
posteriormente llevar a cabo las comparaciones por
pares post hoc de diferencias medias entre los grupos.
La recomendacion actual es realizar el célculo de
tamafio muestral para dichas comparaciones post hoc,
en lugar de para la interaccién tiempo-por-grupo. Esto
se debe, en primer lugar, a que, dado un tamafio
muestral fijo, la potencia de una t-Student de una
comparacion post hoc es menor que la potencia para la
interaccion tiempo-por-grupo del ANOVA mixto. Por
tanto, los calculos bhasados en dicha interaccion
pueden derivar en una potencia insuficiente para los
contrastes posteriores. Por otro lado, el tamafio del
efecto de eta cuadrado parcial de la interaccion
tiempo-por-grupo no tiene una interpretacion clinica
directa, pero las diferencias medias de las
comparaciones post hoc si, por encontrarse en las
mismas unidades de medida que la variable resultado
utilizada. Por ello, primero se explicaran
consideraciones para el calculo basado en la precision
de una diferencia de medias ajustada de un ANCOVA,
y posteriormente se explicaran algunos matices para
los célculos basados en potencia para el eta cuadrado
parcial de un ANOVA mixto.
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Figura 3. Gréfico lineas mostrando la relacion entre el tamafio muestral necesario para una potencia estadistica
del 90% vy la correlacién entre la medicion basal y la post-tratamiento, para un ensayo aleatorizado con dos
grupos y dos mediciones por grupo (diferencia media = 0,5, desviacion estandar = 1). La linea continua hace
referencia a un disefio de comparacion post-tratamiento, la linea discontinua a un disefio de comparacion de
la diferencia post-pre, y la linea con puntos a un disefio de andlisis de la covarianza.

Calculo basado en precision para diferencia de
medias ajustada

El calculo de tamafio muestral basado en precision
para una diferencia de medias ajustada entre dos
grupos se puede realizar con la funcidn
‘ss.aipe.c.ancova()’ del paquete ‘MBESS’ (Kelley,
2007), cuyo procedimiento se explica con detalle en el
articulo de Lai y Kelley de 2012.(Lai & Kelley, 2012)
Se requiere especificar los siguientes parametros:

e Desviacion estandar de la medicién post-
tratamiento en ambos grupos (0 varianza
residual del ANOVA).

e Correlacion entre la medicion basal y la
medicion post-tratamiento (valor recomendado
de 0,5).

e Valor de MoE esperado.

e Probabilidad de obtener un valor igual o
inferior al MoE esperado (valor recomendado
del 80%).

o Nivel X% del
(normalmente 95%).

e Numero de comparaciones maltiples (en caso
de haber mas de dos grupos).

e Porcentaje esperado de pérdidas (recomendado
un valor entre el 10% y el 20%).

o Diferencia media esperada (solo seria
necesario si se va a utilizar el MMOE, en caso
contrario este valor no seria necesario para el
calculo).

El primer paso consiste en seleccionar cual es el
momento de seguimiento principal de interés del
estudio, por ejemplo, la comparacion entre los
tratamientos al afio de seguimiento. Es importante ya
gue esto influira en las estimaciones que se realizaran
de la desviacion estdndar post-tratamiento y

intervalo de confianza




Ferndndez Matias R

correlacién entre la medicion basal y la post-
tratamiento.

La desviacion estandar post-tratamiento es crucial
en el célculo basado en precision, ya que a menor
desviacion estdndar, mayor precision y por tanto
menor muestra necesaria. Por ello, se debe tener
cuidado de no infraestimar su valor al realizar los
calculos.(Vickers, 2003) Se recomienda revisar la
literatura previa publicada, con intervenciones y
momentos de medicion similares, para analizar los
valores plausibles de la misma para la variable
resultado de interés. La recomendacién conservadora
seria seleccionar de dichos valores, aquel que sea mas
grande, asi como utilizar alguna de las dos propuestas
de correccién para la desviacion estandar, incluso
aunque esta se haya extraido de otro ensayo clinico y
no de un estudio piloto.(Whitehead et al., 2016) En la
funcion de R ‘ss.aipe.c.ancova()’ se requiere
especificar la varianza residual del ANOVA, que para
este caso concreto de calculo de una diferencia de
medias ajustada y con los dos grupos con igual tamafio
muestral, es igual a la media de las varianzas
individuales de cada grupo.

Con respecto a la correlacién entre la medicion
basal y la post-tratamiento, a mayor correlacion,
mayor precision y por tanto menor tamafio muestral
necesario, de modo que también debe tenerse cuidado
en no sobreestimar dicha correlacion. Un valor
conservador y plausible ya comentado es de
0,5.(Walters et al., 2019) La correlacion entre dos
mediciones repetidas disminuye segin aumenta la
distancia temporal entre las mismas, de forma que
puede ser adecuado especificar valores de 0,4 si la
diferencia de interés es a dos afios o mas de
seguimiento.(Walters et al., 2019)

En caso de existir mas de dos grupos de
tratamiento, es aconsejable ajustar el X% del intervalo
de confianza, siendo una opcién conservadora la
correccién de Bonferroni.( j. M. Bland & Altman,
1995) Esta correccion se haria dividiendo el nivel de
significacion deseado (ej. 5%) entre el nimero de
comparaciones multiples y restando a 100 el valor
obtenido (ej. para tres comparaciones, 5/3 =1,67, y por
tanto el X% del intervalo de confianza a especificar en
el célculo seria 100 — 1,67 = 98,33%).

Calculo basado en potencia para un ANOVA con
G*Power

En caso de desear realizar un célculo basado en
potencia para la interaccion tiempo-por-grupo de un
ANOVA mixto en G*Power,(Faul et al., 2007) hay
ciertos puntos que deben tenerse en consideracion. Los
parametros a especificar para poder realizar el calculo
son:

Tamafio del efecto (debe especificarse en G*Power
si es seglin SPSS o segn Cohen). Puede especificarse
directamente el valor de f o el de coeficiente eta
cuadrado parcial ().

e Umbral critico de significacion (normalmente

0.05).
e Potencia estadistica deseada (recomendada del
90%).

e NuUmero de grupos.

e NuUmero de mediciones repetidas.

e Correccién para el incumplimiento de la

asuncién de esfericidad.

e Porcentaje esperado de pérdidas (recomendado

un valor entre el 10% y el 20%).

El programa G*Power permite especificar cuatro
tipos de tamario del efecto en los ANOVA de medidas
repetidas, mediante una pestafia localizada en la parte
inferior denominada “Opciones™:(Lakens, 2013)
segun G*Power, segin G*Power con correlacion
implicita, segn SPSS y segun Cohen (recomendada).
La opcion que viene por seleccionada por defecto es la
de segin G*Power. Este punto es el méas relevante,
dado que una mal especificacion de dicho tamarfio del
efecto puede derivar en una gran infraestimacion de la
muestra necesaria.(Lakens, 2013) Debe seleccionarse
la opcion de seguin SPSS, en caso de basarse de datos
de eta cuadrado parcial extraidos de literatura previa,
0 segun Cohen, en caso de basarse en sus
recomendaciones de puntos de corte de un tamafio
pequefio (f(V) = 0,10; n,*> = 0.01), mediano (f(V) =
0,25; 1,2 = 0,06) y grande (f(V) = 0,40; 1,2 =0,14). De
no hacerlo, la muestra siempre se infraestimard, ya que
los tamafios del efecto segin SPSS y Cohen ya utilizan
la correlacion entre medidas repetidas en su célculo,
mientras que el tamafio del efecto de GPower no, de
modo que al especificar uno de los dos anteriores
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como si fuese el de GPower, se utiliza dos veces la
correlacién entre medidas repetidas en el calculo del
tamafio muestral, derivando en una infraestimacién de
la muestra necesaria.(Lakens, 2013)

Por ejemplo, asumiendo un tamafio del efecto
medio (f(V) = 0,25) segun Cohen, 2 grupos y 5
momentos de medicién, con una correlacion de 0,5,
una potencia del 90% vy wuna correccion del
incumplimiento de esfericidad de 1, el tamafio
muestral sin cambiar la pestafia de “Opciones” resulta
en 30 sujetos (15 por grupo), mientras que,
especificandolo correctamente en dicha pestafia segun
Cohen, el tamafio muestral resultante es de 230 sujetos
(115 por grupo).

La asuncion de esfericidad es el otro pardmetro
relevante a tener en cuenta en este tipo de calculos.
Esta asuncion puede definirse como la asuncién de
igualdad de varianzas de las diferencias entre los
niveles de tratamiento en un ANOVA con medidas
repetidas.(Field et al., 2012) Una violacion de dicha
asuncién conllevaria una pérdida de potencia en un
ANOVA, requiriéndose por tanto mayor muestra para
un tamano del efecto fijado. Por defecto, en G*Power
el valor de correccion es igual 1, que implica la
asuncién de cumplimiento perfecto de esfericidad. Sin
embargo, esta situacion no es habitual en la practica
real,(Faul et al., 2007) de modo que es recomendable
utilizar un valor mas conservador como 0,75,
asumiendo una posible violacion de la asuncién en el
estudio a realizar.

Recomendaciones para Andlisis de Regresion

Lineal Mdltiple

Existe mucha literatura publicada con respecto al
célculo de tamafio muestral en el caso de anéalisis de
regresion lineal maltiple, tanto sobre calculos basados
en potencia como en precision, para el coeficiente de
determinacion (R?),(Algina & Olejnik, 2000) y para
los coeficientes de regresion individuales del modelo
(B)-(Hsieh et al., 1998; Kelley & Maxwell, 2003) No
se profundizara en este apartado en el calculo basado
en dichos analisis con el objetivo de elaboracion de un
modelo predictivo multivariable, ya que se abordara
de manera independiente por requerir de algunas
consideraciones especiales.(Riley et al., 2019a)

En el campo de los analisis de regresién multiple,
tanto lineal como logistica u otros, se ha publicado
mucha literatura acerca del concepto de “sujetos por
variable” (SPV) y de “sujetos por parametro” (SPP) (o
eventos por variable [EPV] y por parametro [EPP] en
el caso de regresiones logisticas, siendo los eventos el
niamero de sujetos de la categoria con menor
frecuencia). El método de célculo de tamafio muestral
basado en SPV o SPP consiste en reclutar un nimero
predefinido de sujetos por cada variable o parametro
predictor a incluir en el modelo.(van Smeden et al.,
2019) Existen multitud de propuestas en la literatura,
de 10 sujetos,(Harrell, 2001) 15-20 sujetos,(Schmidt,
1971) v e incluso valores Ilamativamente pequefios
como 2 sujetos por variable.(Austin & Steyerberg,
2015) Estos calculos ha sido duramente criticados por
algunos autores en la literatura,(Van Smeden et al.,
2016; van Smeden et al., 2019) siendo actualmente
desaconsejados, debido a que se han visto ineficientes
por ignorar multiples consideraciones a tener en
cuenta en el calculo del tamafio muestral.

De entre las dos opciones, la basada en el
coeficiente de determinacion R? presenta una menor
utilidad por si sola. Las propuestas de calculos para
una estimacion precisa de dicho coeficiente son Gtiles
dentro de un marco de elaboracion de un modelo
predictivo multivariable,(Riley et al., 2019a) pero no
en una investigacion de factores prondstico, donde el
objetivo del estudio son los coeficientes de
regresion.(Riley et al., 2013)

La eleccion de un calculo basado en potencia
(Hsieh etal., 1998) o en precision (Kelley & Maxwell,
2003) de los coeficientes de regresion individuales
dependera del objetivo del estudio. Como ya se ha
comentado, los calculos basados en potencia tienen
como objetivo dar respuestas dicotémicas de si existe
0 no una asociacion o efecto. En el contexto de una
regresion multiple, el calculo basado en potencia
(Hsieh et al., 1998) se realizara si el objetivo del
estudio es realizar un andlisis preliminar de que
posibles variables pueden presentar una asociacion
con la variable dependiente de interés, para utilizar las
mismas en futuras investigaciones basadas en
precision o en la posible elaboracién de modelos
predictivos. Por otro lado, si el objetivo es estimar de
manera precisa uno o varios coeficientes de regresion,
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para discutir sobre la fuerza de la asociacién de una o
més variables independientes con la variable
dependiente, entonces el calculo de eleccion es el
basado en precision.(Kelley & Maxwell, 2003)

Una propuesta adecuada para el calculo basado en
potencia es la de Hsieh y cols.(Hsieh et al., 1998) del
afio 1998, basada en la correccion del calculo para un
coeficiente de correlacion de Pearson con la
transformacién de Fisher. Con respecto al calculo
basado en precision con una potencia deseada para el
MOoE, una propuesta éptima es la de Kelley y Maxwell
del afio 2003,(Kelley & Maxwell, 2003) que puede
implementarse con la funcion ‘ss.aipe.reg.coef” del
paquete ‘MBESSS’ en R.

Factores que influyen en el tamafio muestral en
analisis de regresion lineal maltiple

Son tres los pardmetros principales que influyen en
la muestra necesaria para un analisis de regresion
lineal multiple:(Hsieh et al., 1998; Kelley & Maxwell,
2003)

o Coeficiente de determinacion del modelo
multivariable  prediciendo la  variable
dependiente de interés (R?).

o Coeficiente de determinacion del modelo
multivariable prediciendo una de las variables
independientes por el resto de las variables
independientes (R?xx;).

e NUmero de parametros predictores potenciales
a introducir en el modelo.

Cuanto mayor sea el coeficiente de determinacién

R? menor sera la muestra necesaria, ya que se mejora
la potencia y precision en la estimacién de los
coeficientes de regresion individuales.(Hsieh et al.,
1998; Kelley & Maxwell, 2003) Por el contrario, el
coeficiente R%«x; tiene el efecto contrario, cuanto
mayor es la asociacién entre el resto de predictores y
ese predictor de interés, mas disminuye la potencia y
precision de su coeficiente de regresién.(Hsieh et al.,
1998; Kelley & Maxwell, 2003) Este punto es
importante, ya que en algunas situaciones, sera
necesario realizar el célculo de tamafio muestral para
las asunciones especificadas para cada parametro
predictor individual (ya que variara el valor de R%xx;),
y quedarnos con el célculo de mayor muestra, es decir,

usar el valor mas grande estimado de R%xx;.(Hsieh et
al., 1998; Kelley & Maxwell, 2003)

Para la estimacion de R® y R®y; existen dos
posibilidades, calcular sus valores a través de una
estimacion del vector de correlaciones entre los
predictores y la variable dependiente, asi como la
matriz de correlaciones entre los distintos predictores,
0 estimar su valor de manera directa, ya sea en base a
criterios de conocimiento técnico de los investigadores
de minimo tamafo esperado, o en literatura previa, en
cuyo caso deben usarse siempre valores de R?
ajustados.(Hsieh et al., 1998; Kelley & Maxwell,
2003) Para la primera opcion, dichas matrices pueden
elaborarse basandose en literatura previa publicada, o
en puntos de corte de tamafios del efecto pequefios,
medianos y grandes,(Kelley & Maxwell, 2003)
procurando no sobreestimar el valor de R? ni
infraestimar el de R%xx;.(Kelley & Maxwell, 2003) En
el caso de utilizar puntos de corte, mi recomendacion
propia es asumir una correlacién méaxima de 0,30 entre
el predictor de interés y la variable dependiente, y una
correlacion minima de 0,4 entre los distintos
predictores, para los calculos basados en potencia, asi
como una potencia del 90%.

Por otro lado, a mayor numero de pardmetros
predictores potenciales a incluir en el modelo, mayor
muestra necesaria.(Hsieh et al., 1998; Kelley &
Maxwell, 2003; Riley et al., 2020) Se habla de
parametros potenciales porque deben tenerse en
cuenta todos los posibles parametros que se valoran
incluir en el modelo, aunque finalmente no se incluyan
todos por realizarse métodos de seleccién automatica
de variables, como en una regresion por pasos hacia
detras. Es decir, si en una investigacion se planifica
medir 20 potenciales parametros, aunque se estime
que finalmente la regresion lineal maltiple quedara
constituida solo por 15 parametros, el célculo de
tamafio muestral debe realizarse para 20 y no para
15.(Riley et al., 2020) También debe tenerse en cuenta
la posible inclusion de asociacion no lineales y/o
interacciones, que incrementan el ndmero de
parametros, asi como la presencia de variables
multicategoricas, que tienen asociado mas de un
pardmetro predictor para su adecuada
codificacion.(Riley et al., 2020)
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Por altimo, y quizas el punto mas controvertido, es
el establecimiento de un MoE aceptable en el caso de
coeficientes de regresién para un calculo basado en
precision. Kelley y Maxwell recomiendan establecer
el valor de MoE para el coeficiente de regresion
estandarizado parcial, en lugar de para el coeficiente
sin estandarizar, por la dificultad en establecer un MoE
“Optimo” sin estandarizar.(Kelley & Maxwell, 2003)
Un valor de MoE de 0,10 o 0,15 para los coeficientes
parcialmente estandarizados puede ser considerado
aceptable para este tipo de calculos.

Recomendaciones para Analisis de Regresion

Logistica Binaria Multiple

La situacién de la investigacién con respecto al
calculo de tamafio muestral para una regresion
logistica binaria multiple es similar a lo ya comentado
para una regresion lineal maltiple. Existen distintas
propuestas de valores de EPV o EPP que han sido
duramente criticados en la literatura,
desaconsejandose su utilizacion actualmente.(Van
Smeden et al., 2016; van Smeden et al., 2019)

Dada la finalidad habitual de este tipo de analisis
en investigacion, solamente se explicard el célculo
basado en potencia por Hsieh y cols.,(Hsieh et al.,
1998) ya que se asume que si se desea precision en la
estimacion de los coeficientes, es porgue el estudio
presentarda un disefio de modelo predictivo
multivariable,(Riley et al., 2019c, 2020) que se
abordara en la seccion correspondiente.

Para la realizacion del célculo, se requiere de la
estimacion de los siguientes parametros:(Hsieh et al.,
1998)

e Probabilidad de ocurrencia del evento de la
variable dependiente (ej. prevalencia de dolor
lumbar).

e Diferencia media entre las dos categorias de la
variable independiente y desviacion estandar
en cada categoria, o especificacion directa de
la d de Cohen (en el caso de que la variable
independiente de interés sea continua).

e Probabilidad de ocurrencia del evento de la
variable dependiente en cada una de las dos
categorias de la variable independiente de
interés, asi como prevalencia de ocurrencia del
evento de la variable independiente de interés

(en caso de que la variable independiente de
interés sea dicotdmica).

e Coeficiente de determinacion del modelo
multivariable de regresion lineal prediciendo la
variable independiente de interés por el resto
de las variables independientes (R?xx;).

La probabilidad de ocurrencia del evento de la
variable dependiente hace referencia a la prevalencia
de la variable a predecir con el modelo de regresion
logistica, como por ejemplo la prevalencia de dolor
lumbar. Es importante no modificar de manera
experimental esta frecuencia (por ejemplo, reclutando
300 sujetos con y 300 sin dolor lumbar), sino que debe
estimarse su valor en funcion de la prevalencia
estimada en la poblacion bajo estudio, para que los
resultados puedan ser extrapolables y no se cometan
errores en la estimacion de los coeficientes.

En el caso de que la variable independiente de
interés del modelo sea cuantitativa, el céalculo
propuesto por Hsieh y cols.(Hsieh et al.,, 1998)
consiste en calcular la muestra necesaria para una
prueba t-Student para dos muestras independientes,
ajustando el ratio de sujetos entre los grupos de
acuerdo a la prevalencia de ocurrencia del evento de la
variable dependiente, y finalmente corrigiendo la
muestra resultante para el valor esperado de R’xx;
resultante de predecir dicha variable independiente de
interés por el resto de variables independientes
introducidas en el modelo. Para el establecimiento de
dichos valores se aconseja seguir las recomendaciones
previas realizadas en secciones anteriores.

En el caso de que la variable independiente de
interés sea dicotomica, deben especificarse las
probabilidades  indicadas para la  variable
independiente, asi como para la variable dependiente
dentro de cada nivel de la independiente. Estos valores
deben ser estimados en base a las prevalencias
esperadas en la poblacién diana, es decir, si la
prevalencia esperada de mujeres es del 30%, no es
aconsejable modificar experimentalmente dicho valor
dentro del estudio para que haya una prevalencia del
50% para cada sexo.

Es recomendable realizar el calculo para los
distintos predictores de interés y utilizar el de mayor
muestra resultante, para una potencia esperada del
80% (recomendacion propia).
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Analisis de

Recomendaciones
Reproducibilidad
Actualmente existen numerosas propuestas de
distintos estadisticos de reproducibilidad dentro de la

para

teoria clésica del test, tanto para variables
cuantitativas(Gwet, 2021b) como categéricas,(Gwet,
2021a) en funcion de la escala de medicion de las
mismas y otras asunciones. En el caso de variables
categéricas, algunas propuestas son el coeficiente
Kappa de Cohen y Fleiss,(Sim & Wright, 2005) el
coeficiente AC1 de Gwet,(Gwet, 2008, 2021a) el
coeficiente pi de Scott,(Gwet, 2008, 2021a) el
coeficiente Kappa generalizado de Conger,(Gwet,
2008, 2021a) o el coeficiente Alpha de
Krippendorff.(Gwet, 2008, 2021a) Por su parte, en el
caso de variables cuantitativas, existen distintas
variantes del coeficiente de correlacion intraclase, y
otras propuestas como el coeficiente de Finn, o los
coeficientes de concordancia ponderados.(Gwet,
2021b) Del mismo modo, existen numerosas
propuestas en la literatura de calculos de tamafio
muestral para dichos coeficientes.(Bonett, 2002;
Cantor, 1996; Gwet, 2008, 2021a, 2021b; S. Liu &
Luo, 2010; Saito et al., 2006; Walter & Donner A,
1998; Zou, 2012)

Kilem Li Gwet es uno de los investigadores
actuales que mas ha profundizado en el campo de los
andlisis de reproducibilidad, con dos libros
publicados, uno destinado a las variables
categéricas,(Gwet, 2021a) y otro a las variables
cuantitativas.(Gwet, 2021b) En ellos presenta
propuestas de calculo de tamafio muestral basados en
precision ~ para  mdltiples  coeficientes  de
reproducibilidad, junto con tablas de calculos ya
realizados para ellos en funcion de maualtiples
asunciones.(Gwet, 2021a, 2021b) Actualmente se
encuentra en proceso de elaboracion de un paquete de
R para poder implementar dichos célculos
(comunicacion personal), pero de momento la Gnica 'y
mejor opcion es la implementacion directa de las
formulas y/o tablas reportadas en sus libros, que
recomiendo encarecidamente a todos aquellos
interesados en calcular el tamafio muestral necesario
para este tipo de investigaciones, ya que no existe una

solucidn unica cerrada y los calculos varian mucho de
un coeficiente a otro y por tanto de un disefio a
otro.(Gwet, 2021a, 2021b) No obstante, a
continuacion se resumen algunos de los conceptos a
tener en cuenta para planificar los célculos con andlisis
de reproducibilidad basados en precision.

En primer lugar, un aspecto fundamental a tener en
cuenta es que la precision de la estimacion de los
coeficientes de reproducibilidad se incrementa a
medida que lo hace el valor real del coeficiente. Es
decir, dado un tamafio muestral fijo, el MoE
disminuye segin aumenta el valor real del coeficiente
de reproducibilidad bajo estudio.(Gwet, 2021a,
2021b) Este punto es importante ya que una
sobreestimacion de la reproducibilidad esperada
también conllevar4d una sobreestimacion de la
precision de tal estimacion, pudiendo suponer un
mayor detrimento para el estudio por una excesiva
infraestimacion de la muestra necesaria.(Gwet, 20213,
2021b)

En relacion a los calculos para variables
categdricas, influyen en el mismo el nimero de
evaluadores utilizados, el niamero de categorias, el
valor del coeficiente de reproducibilidad esperado, y
la distribucion de los sujetos en las distintas categorias.
Es complicado, casi imposible en algunos casos,
estimar la distribucién de sujetos entre las distintas
categorias. Por ello, Gwet hace una propuesta basada
en la méaxima varianza posible del coeficiente de
reproducibilidad, mediante el calculo del estadistico
“C”, que facilita tabulado para distintos escenarios
(nimero de categorias y evaluadores) y varios
coeficientes de reproducibilidad, permitiendo el
calculo del tamafio muestral segin dos formulas
propuestas en funcion de si el tamafio poblacional es
finito conocido o infinito, para una precision
deseada.(Gwet, 2021a) Cabe destacar, dada la
metodologia propuesta de maxima varianza de Gwet,
gue el concepto de probabilidad para una precision
deseada no presentaria aplicacién en estos célculos.

Por otro lado, en el calculo de tamafio muestral para
variables cuantitativas influyen el valor esperado del
coeficiente de reproducibilidad, el namero de
evaluadores y el nimero de mediciones realizadas a
cada sujeto (ademdas de otros factores como la
distribucion de la variable, aunque este aspecto no se
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puede tener en cuenta en los calculos de momento,
asumiéndose una distribucion aproximada a la
normal). Gwet facilita formulas basadas en precision
para distintos tipos del coeficiente de correlacién
intraclase, asi como tablas con calculos ya realizados
en funcién de varias combinaciones de los tres
pardmetros mencionados.(Gwet, 2021b) A pesar de
gue Gwet no implementa en sus calculos el concepto
de potencia para una precision deseada, este puede
implementarse modificando el valor del estadistico de
las distribuciones propuestas por Gwet en sus calculos.

Recomendaciones para Modelos Predictivos

Multivariables

Los analisis de regresién multivariables pueden
utilizarse, ademéas de para evaluar asociaciones
controlando para otras covariables, con el objetivo de
predecir un evento,(Moons, Altman, et al., 2009;
Moons, Royston, et al., 2009) ya sea la mejoria de
discapacidad al afio de seguimiento de un paciente (gj.
mediante una regresién lineal),(Kent et al., 2020;
Riley et al., 2019b) la presencia una determinada
patologia (mediante una regresion logistica), o el
tiempo de supervivencia con una enfermedad (mediate
una regresion de hazards proporcionales).(Riley et al.,
2019c) Este tipo de modelos pueden tener la finalidad
de predecir el prondstico de una
enfermedad,(Steyerberg et al., 2013) la mejoria con
uno tratamiento,(Hingorani et al.,, 2013) o el
diagndstico del paciente.(Steyerberg et al., 2013)
Debido a esta finalidad, este tipo de metodologia
requiere de algunas consideraciones adicionales a lo
ya comentado con respecto al calculo de tamafio
muestral para estos andlisis.(Riley et al., 2020;
Royston et al., 2009)

Los calculos se pueden implementar con el paquete
de R ‘pmsampsize’ del grupo PROGRESS.(Riley et
al., 2020) A continuacion se explican algunos de los
conceptos clave de este tipo de calculos, sin embargo,
se recomienda la lectura de la serie de articulos del
grupo PROGRESS a fin de poder entender en
profundidad los mismos y poder implementarlos
correctamente.(Pate et al., 2023; Riley et al., 20193,
2019c, 2020) De forma resumida, los calculos se basan
en intentar asegurar que se cumplen una serie de
criterios:(Riley et al., 2020)

e Poco sobreajuste en el modelo, con un
shrinkage esperado del 10% o menos.

e Pequefia diferencia absoluta (0,05) entre el
valor observado del coeficiente R? (pseudo-R?
de Nagelkerke en el caso de andlisis de
regresion  logistica 'y de  hazards
proporcionales) y su valor ajustado.

e Estimacion precisa de la desviacién estandar
residual (regresion lineal).

e Estimacion precisa del valor medio de la
variable dependiente (regresion lineal), o el
riesgo general en la poblacién diana para un
punto de seguimiento de interés (regresion
logistica y de hazards proporcionales).

El concepto de sobreajuste hace referencia a un
exceso de capacidad aparente de prediccion del
modelo multivariable en los datos utilizados para
elaborar el mismo, derivado un escaso tamafo
muestral para el ndmero de pardmetros predictores
incluidos en el modelo. El resultado es un modelo que
aparenta ser muy bueno prediciendo, pero que
presentard una escasa Vvalidez externa al intentar
predecir la variable de interés en otros sujetos
diferentes a los utilizados para elaborar el
modelo.(Riley et al., 2020) Aunque existen métodos
propuestos (penalizacién o shrinkage) para corregir el
modelo para dicho sobreajuste, estos no funcionan
bien con muestras pequefias, motivo por el cual es
necesario utilizar una muestra suficiente que minimice
el potencial sobreajuste del modelo.(Riley et al., 2020)
De manera simplificada, los métodos de penalizacion
se basan en “arrastrar” los valores de los coeficientes
de regresion hacia el cero. Dado que se asume un
posible sobreajuste, esos coeficientes se habran
sobreestimado, de modo que los métodos de
penalizacién tienen como objetivo disminuir el valor
de los mismos, multiplicandolos por un (0 varios)
factor de correccion, denominado factor de
shrinkage.(Riley et al., 2019b) EIl objetivo de este
criterio es que dicho factor de shrinkage sea de 0.90 o
superior, es decir, que se requiera poca correccion para
el posible sobreajuste del modelo, de forma que esa
penalizacion funcione adecuadamente y se mejore la
validez externa del modelo.(Riley et al., 2019b)

El segundo criterio presenta cierta relacion con el
primero, acerca de la no sobreestimacidn del ajuste del
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modelo y su capacidad de prediccién. Por ello, se
necesita utilizar un tamafio muestral que minimice la
diferencia entre los coeficientes R? (que reflejan el
ajuste general del modelo) y sus valores ajustados.
Para ello, los miembros del grupo PROGRESS
recomiendan una diferencia maxima esperada de 0,05
entre ambos valores.(Riley et al., 2020)

En relacion a los modelos con variables continuas,
también es necesario estimar de manera precisa la
desviacion estandar residual del modelo de regresion,
ya que este valor se utiliza para la estimacién del
coeficiente R?, los errores estandar de los coeficientes
de regresiéon y de la constante, y los intervalos de
confianza de las predicciones realizadas con el
modelo.(Riley et al., 2019b)

El cuarto criterio hace referencia a la estimacion
precisa de la media poblacional de la variable
resultado de interés, en caso una regresion lineal (ej.
media de discapacidad de los sujetos al afio de
seguimiento de 32 puntos), o de la prevalencia del
evento en cuestion en la poblacion de interés, para un
momento de seguimiento dado, en el caso de analisis
de regresion logistica o de hazards proporcionales (ej.
riesgo de cancer de pulmén a los 5 afios de
seguimiento de 0.23). Esto se debe a que las
predicciones a realizar se “anclan” a dicha medida de
tendencia central. Para este criterio, el grupo
PROGRESS establece como aceptable un valor
absoluto de MMOE de 1.1 o menor en el caso de
variables continuas,(Riley et al., 2019b, 2020) y un
margen de error de £ 0,05 de la prevalencia en el caso
de variables dicotomica(Riley et al., 2019c, 2020)

Finalmente, un ultimo aspecto a tener en cuenta,
tanto para estudios de modelos predictivos como para
otros disefios, es que en general, cuanta mas muestra
mejor, siempre que se tengan en cuenta algunos
aspectos metodoldgicos para asegurar la ética de la
investigacion.(“World Medical Association
Declaration of Helsinki: Ethical Principles for Medical
Research Involving Human Subjects,” 2013) Por
ejemplo, si se dispone de una base de datos ya medidos
de 10,000 sujetos, que puede utilizarse, carece de
sentido utilizar solo 2,000 por el célculo de tamafio
muestral realizado, lo aconsejable es utilizar la
muestra integra de 10,000 sujetos que permitira
obtener estimaciones més precisas de los pardmetros,

asi como incluir més posibles variables, relaciones no
lineales y/o interacciones (en cuyo caso la muestra
deberia ser incrementada con respecto a los célculos
aqui recogidos, ya que se requiere de una mayor
muestra para detectar posibles interacciones entre
variables).

Otros Calculos de Tamafio Muestral

Aungue no es posible profundizar en todos, cabe
destacar que también existen propuestas de calculo de
tamafio muestral para otros analisis estadisticos, como
los anélisis de mediacion,(Pan et al., 2018; Schoemann
etal., 2017) diferencias en las pendientes de dos lineas
de regresion (interaccion entre una variable
dicotébmica y una continua),(Shieh, 2009, 2018)
interaccion entre dos variables continuas,(Shieh,
2010) diferencias de medias ajustadas para covariables
en estudios observacionales,(X. S. Liu, 2010) o el
intervalo de concordancia de Bland-Altman,(Jan &
Shieh, 2018) entre otros. Por ello, recomiendo a
cualquier investigador revisar la literatura pertinente
para el caso concreto de investigacion que se pretenda
realizar.

CONCLUSION

El calculo de tamafio muestral es uno de los
apartados fundamentales a tener en cuenta en la
planificacion de la mayoria de los disefios de
investigacion. Los calculos basados en precision
pueden ser preferibles en algunas situaciones a los
basados en potencia. Es recomendable ser
conservadores en los calculos para disminuir la
posibilidad de infraestimar el tamafio muestral
necesario.
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FRASES DESTACADAS

» El calculo de tamafio muestral es uno de los

puntos mas importantes del disefio de la

mayoria de las investigaciones.

» Los calculos basados en precision pueden
ser preferibles en algunas situaciones en
lugar de los basados en potencia.

» Los calculos deben ser conservadores para
evitar una infraestimaciéon de la muestra
necesaria.

HIGHLIGHTS

» Sample size calculation is one of the most
important considerations in the design of
most research studies.

» Sample size calculations based on precision

may be preferable in some situations than
power-based ones.

» Calculations must be conservative in aim to
avoid underestimation of the needed
sample size.
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EJEMPLO PRACTICO PARA ENSAYOS CLINICOS ALEATORIZADOS

Ejemplo 1: Diferencia de medias ajustada de un ANCOVA

Se desea realizar un estudio para comparar dos intervenciones de ejercicio en pacientes con dolor relacionado
con el manguito rotador. Se estableci6 el seguimiento principal en un afio, con el cuestionario Shoulder Pain
and Disability Index como variable principal. Se asumi6 una desviacion estandar de 23 puntos igual para ambos
grupos y una correlacion con la medicion basal de 0.5. Ademas, se establecio nivel de confianza del 95%, un
valor de MoE de 4 puntos y una probabilidad de obtener un MoE igual o inferior a 4 del 80%.

El calculo se realizara con la funcion ‘ss.aipe.c.ancova()’ del paquete de R ‘MBESS’,(Lai & Kelley, 2012)
que requiere de la especificacion de los siguientes parametros:

Varianza del error del ANOVA. En nuestro caso al asumir que
error.var.anova ambos grupos la misma desviacién estdndar, este valor es igual a
23%2=5209.
rho Correlacién entre la medicion basal y la post-tratamiento. En
nuestro caso de 0.5.
. Vector para especificar el contraste del ANCOVA, al tratarse de
c.weights e
dos grupos se especifica como ¢(-0.5, 0.5).
width Valor de MoE deseado.
conf.level Nivel de confianza del intervalo, en nuestro caso 0.95.
Probabilidad deseada de obtener el valor especificado de Mok,
assurance
en nuestro caso 0.80.

El codigo de R quedaria definido como:
require(MBESS) # Cargar el paquete de R MBESS

ss.aipe.c.ancova(error.var.anova = 529, rho = 0.5, c.weights = ¢(-0.5,0.5), width = 4, conf.level = 0.95,
assurance = 0.80) # Calcular el tamafio muestral

La funciéon devolveria el tamafio muestral necesario por grupo para el estudio, que en este caso es de 203
sujetos por grupo. Asumiendo un 15% de pérdidas, la muestral final quedaria constituida por 203/0.85 =238.82
~ 239 sujetos por grupo.
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Ejemplo 2: Calculo basado en potencia para un ANOVA en G*Power

Se desea realizar un calculo de tamafio muestral para un ANOVA mixto con 2 grupos y 4 mediciones. Se asume
un eta cuadrado parcial de 0.06 en base a literatura previa publicada, especificandose el método segiin SPSS
en G*Power, asi como una potencia esperada del 90% y una correccion para el incumplimiento de la asuncion
de esfericidad de 0.75.

¥y
File Edit View Tests Calculator Help
Central and noncentral distributions  Prorocol of power analyses i Choose Options X
critical F = 2.91696 | Effect size specification .
08

() as in Gpower 3.0
O as in GPawer 3.0 with implicit rha
@ asin SPSS

(O as in Cohen (1988) - recommended

0 2 4 6 ] 10 12 14 16
Test family Statistical test
Ftests ~| | ANOVA: Repeated measures, within-between interaction -

Type of power analysis

A priori: Compute required sample size - given &, power, and effect size v O From variances
1.0
Input Parameters Output Parameters
Determine => | Effect size 1(U) 0.2526456 Noncentrality parameter 135000025 2.0
werr prob 005 Critical F 29169608 2
Power (1-B err prob) 090 Numerator df 22500000 100
Number of groups 2 Denominator df 2115 =
Number of measurements 4 Total sample size £
@ Direct
Nonsphericity correction € 075 Actual power 09051282 B

Calculate Effect size f(U) | 0.2526456

s e |

Close

X-¥ plot for a range of values Calculate

El tamafio muestral resultante es de 96 sujetos (48 por grupo). Asumiendo un 15% de pérdidas, el tamafio
muestral final quedaria constituido por 96/0.85 = 112.9 = 114 sujetos (57 por grupo).

Nota: Ejemplo de una practica mal realizada con G*Power

Si, asumiendo los datos anteriores, se mantiene la especificacion por defecto del tamafio del efecto segin
G*Power, el tamafio muestral resultante (asumiendo una correlacion de 0.5) seria de solo 36 sujetos (18 sujetos
por grupo), que asumiendo un 15% de pérdidas quedaria en 44 sujetos (22 por grupo), suponiendo una
considerable infraestimacion de la muestra necesaria.

B
File Edit View Tests Calculator Help ‘
Central and noncentral distributions | protocol of power analyses 1Y
critical F =2.99426 Effect size specification ..
0.8

(®) s in GRower 3.0
O as in GPower 3.0 with implicit rho
Oasin 5pSs.

(D as in Cohen (1988) - recommended

Cancel oK
NS i
0=y r _— g
o 2 4 6 8 10 12 14 16
Test family Statistical test
Frests ~ ANOVA: Repeated measures, within-between interaction ~
Type of power analysis
A priori: Compute required sample size - given «, power, and effect size ~
O From variances
Input Parameters Output Parameters >
[petermine =>] Effect size f 0.2526456 Noncentrality parameter A 13.7872366
20
w err prob 0.05 Critical F 29942568
Power (1-B err prob) 0.50 Numerator df 2.2500000
Number of groups 2 Denominator df 76.5000000
Number of measurements 4 Total sample size 36
Corr among rep measures 05 Actual power 0.9032605 @ Direct
P ——— o5 f—
Calculate Effect size f 0.2526456
Calculate and transfer to main window |
Close.

X-Y plot for a range of values Calculate
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EJEMPLO PRACTICO PARA ANALISIS DE REGRESION LINEAL MULTIPLE

Ejemplo 1: Calculo basado en precision

Se desea realizar un célculo de tamaifio muestral para la para la precision de los coeficientes de regresion
estandarizados parcialmente de un analisis de regresion lineal multiple con 4 parametros predictores. Se asume
como aceptable un MoE de 0.10, con una potencia para el mismo del 80% y un nivel de confianza del 95%.
Ademas, se asumen los siguientes valores de correlacion de los predictores con la variable dependiente y entre
ellos, en funcion de literatura previa publicada:

Vector de correlaciones de los predictores con la variable dependiente:

Vector = [0.24,0.30,0.30,0.30]

Matriz de correlaciones entre los predictores:

1
024 1
024 030 1
0.24 030 030 1

El célculo se realizara con la funcion ‘ss.aipe.reg.coef()’ del paquete de R ‘MBESS’,(Kelley & Maxwell, 2003)
que requiere de la especificacion de los siguientes parametros:

Matriz =

Parametros especificos en caso de introducir directamente los valores de R? y R%;

Rho2.Y X Valor esperado de R2.

Rho2.j X.without.j Valor esperado de R%y;.

p Numero de parametros predictores.

Valor del coeficiente de regresidn para el predictor de interés (da
b.j igual el valor que se especifique ya que no influird en el tamafio
muestral, pero hay que especificarlo para que se realice el calculo).

Parametros especificos en caso de introducir el vector y matriz de correlaciones

RHO.XX Matriz de correlacién entre los predictores.

Vector de correlaciones de los predictores con la variable
dependiente.

Posicion (en la matriz de correlaciones) del predictor de interés
which.predictor para el que se desea realizar el cdlculo. Debe especificarse el de
mayor correlaciones en RHO.XX.

Rho.YX

Parametros genéricos a especificar en ambos casos

width Amplitud total del intervalo deseada (doble del MoE).

conf.level Nivel de confianza del intervalo.

Probabilidad deseada de obtener un valor igual o inferior al

assuarence
esperado del MoE
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El codigo de R quedaria definido como:
require(MBESS) # Cargar el paquete de R MBESS

Rxx <- matrix(ncol=4, nrow = 4, data = ¢(1, 0.24, 0.24, 0.24, 0.24, 1, 0.30, 0.30, 0.24, 0.30, 1, 0.30, 0.24, 0.30,
0.30, 1)) # Crear la matriz de correlaciones entre predictores

pyx <- ¢(0.24, 0.30, 0.30, 0.30) # Crear el vector de correlaciones con la variable dependiente

ss.aipe.reg.coef(RHO.XX = Rxx, Rho.YX = pyx, width = 0.20, conf.level = 0.95, assurance = 0.80,
which.predictor = 2) # Calcular el tamafio muestral

El tamafio muestral resultante seria de 408 sujetos, que asumiendo un 15% de pérdidas ascenderia finalmente
a 480 sujetos. Como se ha comentado, hay que especificar en which.predictor el predictor de mayor correlacion
en RHO.XX. Esto se debe a que, de no ser asi, se infraestimara el valor esperado de R*xx; y por tanto el tamafio
muestral. Por ejemplo, si se especifica el primer predictor como el de interés en la anterior funcion, la muestra
resultante es de 387 sujetos, en comparacion a los 408 necesarios para asegurar una precision minima de 0.20
en todos los predictores.

Por otro lado, si quisiéramos introducir directamente los valores de R* y R*xx;, como por ejemplo 0.30 y 0.40
respectivamente, entonces el codigo de R quedaria definido como:

require(MBESS)

ss.aipe.reg.coef(Rho2.Y X =0.30, Rho2.j X.without.j =0.40, p =4, b.j = 1, width = 0.20, conf.level = 0.95,
assurance = 0.80) # Calcular el tamafio muestral

Devolviendo la funcién una muestra minima necesaria de 485 sujetos, que ascenderia con un 15% de pérdidas
a 571 sujetos.

Ejemplo 2: Cdlculo basado en potencia

Se desea realizar un célculo de tamafio muestral basado en potencia para los coeficientes de regresion de un
analisis de regresion lineal multiple con 4 parametros predictores. Se asume como aceptable una potencia del
90% y un nivel alfa del 0.05. Ademas, se asumira que la correlacion de Pearson mas pequefia entre alguno de
los predictores y la variable dependiente es de 0.30, asi como que las correlaciones entre los distintos
predictores son iguales con un valor de 0.40.

Los calculos se realizaran segun la propuesta de Hsieh y cols. de 1998.(Hsieh et al., 1998) Se ha creado una
funcion en R asumiendo que las correlaciones entre los distintos predictores son iguales, y que requiere de la
especificacion de los siguientes parametros:

y Minima.correlacién de Pearson entre los predictores y la variable
dependiente.
rx Correlacién estimada entre predictores.
param Numero de pardmetros predictores.
alfa Umbral de significacion estadistica deseado (por defecto 0.05)
beta 1 — potencia estadistica deseada (por defecto 0.10, 90% potencia)
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El codigo de la funcion es el siguiente:
SampleSizePowerMLR <- function(rj,rx,param,alfa=0.05,beta=0.10){
if (param==1) {
Cr <- 0.5*log((1+1j)/(1-1j)) # Calcular la transformacion de Fisher
nl <- ((gnorm(1-alfa/2) + qnorm(1-beta))*2)/Cr*2 + 3 # Calcular nl
return(paste("La muestra minima necesaria requerida es de ",ceiling(nl),"sujetos"))

}

else
Cr <- 0.5*log((1+1j)/(1-1j)) # Calcular la transformacion de Fisher

nl <- ((gnorm(1-alfa/2) + qnorm(1-beta))"2)/Cr"2 + 3 # Calcular nl
p <- c(rep(rx,param-1)) # Crear el vector de correlaciones entre predictores
dimmatrix <- (param-1)*(param-1) # Crear la dimension de la matriz de predictores
matrixx <- matrix(ncol=param-1, nrow=param-1, data = ¢(rep(rx,dimmatrix))) # Crear la matriz
matrixx[col(matrixx)==row(matrixx)] = 1 # Especificar valor = 1 en la diagonal
R2.xx <- t(p)%*%solve(matrixx)%*%p # Calcular R2xxj
np <- n1/(1-R2.xx) # Calcular el tamafio muestral
return(paste("La muestra minima necesaria requerida es de",ceiling(np),"sujetos"))
h
Con dicha funcion creada, el cédigo de R para el calculo de tamafio muestral quedaria definido como:
SampleSizePowerMLR(1j = 0.3, rx = 0.4, param = 4, alfa = 0.05, beta = 0.10)

La funcién devolveria un tamafio muestral minimo requerido de 154 sujetos, que ascenderia asumiendo un
15% de pérdidas a 181 sujetos.

29



Ferndndez Matias R

EJEMPLO PRACTICO PARA ANALISIS DE REGRESION LOGISTICA BINARIA MULTIPLE

Ejemplo 1: Calculo basado en una variable independiente continua

Se desea realizar un célculo de tamafo muestral para un analisis de regresion logistica binaria multiple, donde
el predictor de interés es una variable continua. Se asumi6 un tamafio del efecto medio (d de Cohen de 0.30)
para dicha variable continua, un valor de R’xx; estimado de 0.30 y una prevalencia estimada del factor de
interés de 0.20. Ademas, se asumieron como aceptables una potencia del 80% y un valor de alfa de 0.05.

El calculo se realizara segun la propuesta de Hsieh y cols. de 1998.(Hsieh et al., 1998) El primer paso sera
calcular la muestra necesaria para una prueba t-Student para dos muestras independientes, ajustando el ratio
de asignacion en funcion de la prevalencia estimada (1/0.2 = 5) en G*Power:

i GPower3.15 - x
File Edit View Tests Calculator Help

Central and noncentral distributions  Protocol of power analyses

critical t =1.96375

Test family Statistical test
tests | |Means: Difference between two independent means (two groups) ©

Type of power analysis

A priori: Compute required sample size - given o, power, and effect size ~

Input Parameters Output Parameters

Tail(s) | Two v Noncentrality parameter 5 28062430

Determine => Effectsize d 03 Critical t 1.9637487

aerr prob 005 of 628

Power (1-B err prob) 08 Sample size group 1 105

Allocation ratio N2/N1 s Sample size group 2 525

Total sample size 630

Actual power 08001028

X-Y plot for a range of values

El segundo paso seria corregir dicho tamafio muestral para la correlacion entre los predictores (R%xx;),
dividiendo el tamafio muestral de G*Power entre 1-R2XX_]', es decir 630/0.7 = 900 sujetos. Finalmente,
corrigiendo para un potencial 15% de pérdidas, el tamafio muestral final quedaria constituido por 1.059 sujetos.

Ejemplo 2: Calculo basado en una variable independiente dicotémica

Se desea realizar un calculo de tamafio muestral para un analisis de regresion logistica binaria multiple, donde
el predictor de interés (X) es una dicotomica. Se asumio6 una prevalencia del factor de la variable predictora de
0.30, con una prevalencia del factor de la variable dependiente en X=0 de 0.10 y en X=1 de 0.20, ademas de
un valor de R?xx; estimado de 0.10. Por ultimo, se consideraron aceptables una potencia del 80% y un valor de
alfa de 0.05.

Los calculos se realizaran segun la propuesta de Hsieh y cols. de 1998.(Hsieh et al., 1998) Se ha creado una
funcion en R, que requiere de la especificacion de los siguientes parametros:

B Prevalencia del factor de la variable predictora de interés.
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PO Prevalencia del factor de interés en X=0
P1 Prevalencia del factor de interés en X=1
R2.XXj Valor esperado de R%y;.
alfa Umbral de significacion estadistica deseado (por defecto 0.05)
beta 1 — potencia estadistica deseada (por defecto 0.20, 80% potencia)

El codigo de la funcion es el siguiente:

SampleSizePowerLogReg binary <- function(B, PO, P1, R2.XXj, alfa = 0.05, beta = 0.20){

P <- (1-B)*P0 + B*P1 # Calcular la prevalencia general del factor de interes

z.alfa <- qnorm(1-alfa/2) # Calcular valor Z para alfa

z.beta <- qnorm(1-beta) # Calcular valor Z para beta

N <- ((z.alfa*(P*(1-P)/B)"0.5 + z.beta*(P0*(1-P0) + P1*(1-P1)*(1-B)/B)"0.5)"2)/(((P0-P1)"2)*(1-B)) #
Calcular muestra inicial

N.adj <- N/(1-R2.XX]) # Calcular muestra final corregida

return(paste("La muestra minima necesaria requerida es de",ceiling(N.adj),"sujetos"))

}

Con dicha funcion creada, el codigo de R para el calculo de tamafio muestral quedaria definido como:

SampleSizePowerLogReg binary(B = 0.30, PO =0.10, P1 =0.20, R2.XXj = 0.10)

La funcién devolveria un tamafio muestral minimo requerido de 501 sujetos, que asumiendo un 15% de

pérdidas quedaria finalmente constituido por 590 sujetos.
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EJEMPLO PRACTICO PARA ANALISIS DE FIABILIDAD

Se desea calcular el tamafio muestral para un coeficiente de correlacion intraclase (ICC), bajo la asuncion de
un modelo ICC(2,1), para un analisis de fiabilidad inter-examinador con cinco evaluadores y una unica
medicion por sujeto. Se asumid una fiabilidad esperada de 0.85 en funcion de literatura previa, con un MoE
aceptable de 0.05. Ademas, se asumi6 como aceptable una probabilidad del 80% para obtener un MoE igual o
inferior al valor esperado y una confianza del 95%.

El célculo se realizara adaptando la propuesta de Gwet, (Gwet, 2021) que requiere de la especificacion de los
siguientes parametros:

p Valor esperado del coeficiente de correlacién intraclase.
r Numero de evaluadores.
Ic Amplitud total del intervalo de confianza al 95% (doble del valor

del MoE).
Probabilidad deseada de obtener un valor igual o inferior al
esperado del MoE (por defecto 0.80).

assurance

La funcién creada es una adaptacion de las formulas de Gwet para el intervalo de confianza del ICC(2,1), que
consiste en la iteracion de calculos de dicho intervalo para multiples tamafios muestrales hasta obtener uno
igual o inferior al deseado, con una potencia esperada (adicidon propia ya que Gwet no tiene este factor en
consideracion). Dado que la funcidn se basa en muestreos aleatorios con el proceso iterativo, el tamafio
muestral calculado puede variar ligeramente de una vez a otra (un sujeto arriba o abajo aproximadamente). El
codigo de la funcion es el siguiente:

ICC21ic95 <- function(p, 1, n, assurance){ # Calcular el intervalo de confianza del ICC(2,1)
IC95 <- replicate(10000, {
FSR <-rf(1, (1-1), ((r-1)*(n-1)))
a <-r*p/(n*(1-p))
b <- 1+ (r*(n-1)*p/(n*(1-p)))
v <- (a*FSR + b)*(a*FSR + b)/(((a*FSR)*(a*FSR)/(r-1)) + (b*b/((r-1)*(n-1))))
f<-rf(1, (n-1), v)
FSS <- f*(a*FSR + b)
F1 <- qf(0.025, (n-1), v)
F2 <- qf(0.975, (n-1), v)
LCB <- (n*(FSS - F2))/(n*FSS + F2*(r*FSR + r*n - r - n))
UCB <- (n*(FSS - F1))/(n*FSS + F1*(r*FSR + r*n - r - n))
Diferencia <- UCB - LCB

Diferencia
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1)
1C9580 <- mean(IC95) + qnorm(assurance)*sd(IC95)

c(n, IC9580)
}
SampleSizelCC2linter <- function(p,r,IC,assurance){ # Calcular el tamafio muestral
for (i in ¢(10:1000)){
SampleSizeICC21Results <- [CC21ic95(p, 1, i, assurance)
if(SampleSizelCC21Results[2] < IC){break} }

return(paste("El tamafio muestral minimo necesario es de",SampleSizelCC21Results[1],"sujetos, con un IC
al 95% esperado de",round(SampleSizelCC21Results[2],3)))

}

Con dicha funcién creada, el cédigo de R para el calculo de tamafio muestral quedaria definido como:
SampleSizelCC2linter(p = 0.85, r =5, IC = 0.10, assurance = 0.80)

El tamafio muestral resultante es de 85 sujetos. La amplitud del IC al 95% (limite superior para un 80% de
potencia) para este tamafio muestral siempre sera ligeramente inferior a la especificada en la funcion y variara
ligeramente de un célculo a otro por el proceso iterativo, pero siempre sera inferior al MoE especificado, de
modo que el tamafio muestral no se infraestimara. Asumiendo finalmente un 15% de pérdidas, el tamafio
muestral quedaria constituido por 100 sujetos.
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EJEMPLO PRACTICO PARA MODELOS PREDICTIVOS MULTIVARIABLES

Se desea calcular el tamafio muestral necesario para elaborar un modelo predictivo multivariable del grado de
discapacidad medida con el cuestionario Shoulder Pain and Disability Index (SPADI), al afio de seguimiento,
tras la aplicacion de un programa de ejercicio terapéutico en pacientes con dolor relacionado con el manguito
rotador. Se asumieron los siguientes valores:

- MMOE igual o inferior a 1.1 en la estimacion de la desviacion estandar residual.

- Un factor de shrinkage igual o superior a 0.90.

- Una diferencia entre el coeficiente R? y el coeficiente R? ajustado igual o inferior a 0.05.

- Un valor de R? esperado conservador de 0.30 en base a literatura previa publicada.

- Una media en el SPADI al afio de seguimiento de 35, en funcion de literatura previa.

- Una desviacion estandar en al afio de seguimiento de 23 en el SPADI, en funcion de literatura previa.
Se valora incluir en el modelo 10 variables potenciales. Dos de dichas variables son multicategoéricas, con 3
categorias, de modo que ello incrementa el nimero de parametros potenciales a 12. Ademas, se valora la
inclusion de asociaciones no lineales en 2 de las variables continuas, mediante el uso de polinomios
fraccionarios, con un grado 2 de complejidad, asi como la inclusion de un término de interaccion entre otras
dos variables continuas asumidas con relacion lineal, de modo que el nimero final de parametros potenciales
seria de 15.

El calculo se realizara con la funcion pmsampsize’ del paquete de R ‘pmsampsize’,(Riley et al., 2020) que
require de la especificacion de los siguientes pardmetros:

tvpe Tipo de analisis de regresion (“c” = lineal, “b” = logistica, 0 “s” =
yp hazards proporcionales).
rsquared Valor esperado de R2.
parameters Numero de parametros predictores potenciales.
shrinkage Valor del factor de shrinkage (por defecto 0.90).
intercept Media estimada de la variable dependiente.
sd Desviacién estandar estimada de la variable dependiente.
Margen de error multiplicativo para la desviacién estandar
mmoe .
residual (por defecto 1.1).

El codigo de R quedaria definido como:
require(pmsampsize) # Cargar paquete pmsampsize

pmsampsize(type = "c", rsquared = 0.30, parameters = 15, shrinkage = 0.90, intercept = 35, sd = 23, mmoe =
1.1) # Calcular el tamafio muestral

El tamafio muestral resultante es de 322 sujetos. Sin embargo, dado que se incluira una interaccion, se decide
incrementa en 100 sujetos mas la muestra. Finalmente, asumiendo un 15% de pérdidas, la muestra estimada
seria de 497 sujetos.
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HERRAMIENTAS Y ENLACES PARA CALCULO DE TAMANO MUESTRAL

Herramienta Tipo de calculo Enlace
CRAN — Package MBESS
Referencias:
(Kelley, 2007, 2008; Kelley
C i etal., 2018, 2019; Kelley &
Paquete de R ‘MBESS’ Prec‘smng:;fg;’bablhdad Lai, 2011; Kelley &
Maxwell, 2003; Kelley &
Rausch, 2006, 2011; Lai &
Kelley, 2011, 2012; Terry &
Kelley, 2012)
Paquete de R ‘presize’ Precision CRAN — Package presize
Paquete de R ‘pwr’ Potencia CRAN — Package pwr
Paquete de R ‘pwrss’ Potencia CRAN — Package pwrss
. Enlace al Software
%k
G*Power Potencia Manual de utilizacién
., . . ge App Shiny
Aplicacion Shiny de Potencia para analisis de o
Schoemann, Boulton & Short mediacion Referencias:
’ (Schoemann et al., 2017)
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